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RESUMEN

Bogota D.C. genera aproximadamente 191.334 toneladas mensuales de residuos con
potencial de aprovechamiento (Soluciones Empresariales DCA SAS, 2026), pero su
sistema formal de reciclaje opera al 77,4% de la demanda estimada, dejando un déficit
estructural de 43.309 ton/mes. A la fecha del estudio, el Registro Unico de Recicladores
de Oficio (RURO) de la UAESP registraba 29.495 recicladores formalizados (UAESP,
2026), mientras el Sistema Unico de Informacion de la Superintendencia de Servicios
Publicos Domiciliarios (SUI-SSPD, 2026) reportaba 430 organizaciones prestadoras del
servicio de aprovechamiento. A pesar de la existencia de estos registros oficiales, ningun
estudio previo los habia integrado con un modelo de demanda territorial para calcular
coberturas reales por localidad. Esta brecha motivoé el presente proyecto, desarrollado por
Diana Carolina Mendieta Sanchez, investigadora principal y representante legal de Soluciones
Empresariales DCA SAS, empresa prestadora de servicios a través de asociaciones de recicladores
en las 20 localidades de Bogota y Henry Hurtado Bolafios, en el marco de la Maestria en Ciencia
de Datos de la Pontificia Universidad Javeriana Cali.

Bajo el marco metodoldgico CRISP-DM (Chapman et al., 2000), se integraron seis fuentes
de datos oficiales heterogéneas mediante un pipeline ETL implementado en Python 3.12.
Se aplicaron tres algoritmos de aprendizaje no supervisado K-Means (MacQueen, 1967),
clustering jerarquico Ward y DBSCAN (Ester et al., 1996) sobre las 430 organizaciones
formalizadas. El nimero optimo de clusteres (K=4) se seleccioné mediante la evaluacion
simultanea de cuatro métricas de validacion interna: coeficiente de silueta (0,487; Rousseeuw,
1987), indice Davies-Bouldin (0,854; Davies & Bouldin, 1979), indice Calinski-Harabasz (17,59)
y suma de cuadrados intra-cluster. La convergencia de los tres algoritmos en la misma solucion
K=4 confirma la robustez del resultado (Jain, 2010).

Se identificaron cuatro tipologias operativas: grandes redes (13,9%, ~860 ton/mes),
microoperadores (75,0%, ~208 ton/mes), organizaciones de baja eficiencia (8,3%) y
organizaciones en situacion critica (2,8%). Un marco de zonificacion territorial clasifico
las 20 localidades en cinco cuadrantes de intervencién mediante un Indice de Prioridad de
Intervencion (IPI) normalizado 0-100. Un hallazgo inesperado emergi6 de la integracion
de datos: el 94,7% de los recicladores registrados en el RURO (UAESP, 2026) opera fuera
de su localidad de residencia. Este desajuste geografico invalida los indicadores de
cobertura calculados exclusivamente desde el SUI-SSPD: los superavits aparentes
reportados como el 247,9% (GPS IDECA) en Puente Aranda o el 310% en Teusaquillo
son artefactos del registro administrativo, no capacidad operativa real (Ferronato &
Torretta, 2019; Moreno Rodriguez, 2018).

Un modelo de programacion lineal (PuLP, solver CBC, cuatro variantes) mostrd que, bajo
condiciones ideales de reasignacion, redistribuir la capacidad existente sin nueva
inversion cubriria tedricamente el 148,9% del déficit total del sistema, con un costo de
transporte equivalente al 2,6% del costo operativo (Savelsbergh & Van Woensel, 2016).
Este resultado se presenta como escenario exploratorio para apoyar la toma de decisiones,



Y Pontificia Universidad

2
5 JAVERIANA

Cali

reconociendo que la implementacion real depende de restricciones institucionales,
contractuales y econoémicas del sistema. Los resultados se desplegaron en un dashboard
interactivo HTML5/Leaflet con 430 organizaciones georreferenciadas, una matriz de
cuadrantes e insumos analiticos para la toma de decisiones de la UAESP y los operadores
de las cinco Areas de Servicio Exclusivo (ASE). Este trabajo constituye la primera
cuantificacion empirica basada en datos del desajuste oferta-demanda en el sistema formal
de aprovechamiento de residuos en Bogota a escala de organizacion prestadora individual.
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INTRODUCCION

Bogota, como la principal metropolis de Colombia con mas de ocho millones de
habitantes, enfrenta uno de los retos ambientales y operativos mas complejos del pais: la
gestion eficiente de sus residuos solidos. La Unidad Administrativa Especial de Servicios
Publicos (UAESP, 2023) estima que aproximadamente el 70% de los residuos generados
en la ciudad posee potencial de aprovechamiento; sin embargo, los indices de
recuperacion efectiva contintian siendo significativamente bajos frente a dicho potencial.
Esta brecha entre lo que podria recuperarse y lo que efectivamente se aprovecha constituye
el nucleo del problema que el presente proyecto busca abordar.

Este trabajo surge de una condicion metodologica inusual: la investigadora principal,
Diana Carolina Mendieta Sanchez, es simultaneamente estudiante de la Maestria en
Ciencia de Datos de la Pontificia Universidad Javeriana Cali y representante legal de
Soluciones Empresariales DCA SAS, empresa que presta servicios de atencion a usuarios
del sistema de aseo en Bogotd a través de las asociaciones de recicladores de oficio. Esta
doble condicidon académica y operativa hace posible el acceso a fuentes de datos que no
son publicas y permite identificar necesidades concretas que los estudios institucionales
no alcanzan a ver: los usuarios reportan directamente ante las asociaciones sus quejas
sobre horarios de prestacion del servicio y la ineficiencia en la cobertura. Es esa
experiencia directa con las asociaciones la que motivo la pregunta de investigacion de este
proyecto.

En el corazon de este sistema se encuentran los recicladores de oficio, actores que durante
décadas han operado de manera informal en condiciones de alta vulnerabilidad social y
econdmica, cumpliendo una funcidon ambiental esencial. Tras el reconocimiento formal
otorgado por la Sentencia T-291 de 2009 de la Corte Constitucional, y reforzado por el
Decreto 596 de 2016 y el Decreto 1381 de 2024, los recicladores fueron integrados
progresivamente como prestadores del servicio publico de aseo. No obstante, dicho
reconocimiento juridico no ha logrado resolver los desequilibrios estructurales que
persisten en la operacion del sistema: las rutas de recoleccion son frecuentemente
ineficientes, la cobertura territorial resulta desigual entre las 20 localidades de la ciudad,
y existe una marcada desarticulacion entre quienes generan los residuos y quienes los
recuperan.

Esta desarticulacion puede interpretarse como un problema de correspondencia entre
oferta y demanda. Por un lado, la oferta esta representada por los recicladores de oficio y
sus asociaciones formalizadas, quienes disponen de capacidad operativa para recolectar,
clasificar y comercializar materiales aprovechables. Por otro lado, la demanda esta
constituida por las 20 localidades de Bogota en tanto unidades territoriales generadoras de
residuos, cada una con caracteristicas socioecondmicas, demograficas y operativas
particulares tales como nimero de hogares, volumen de residuos anuales, cobertura de
contenedores y condiciones de vulnerabilidad de la poblacion recicladora.

La ausencia de informacion integrada y analizada sobre ambos lados de esta relacion
impide una planificacion eficiente, racional y territorialmente equitativa del sistema de

14

)y Pontificia Universidad

) JAVERIA

NA

Cali



I

At b

aprovechamiento. Los datos existen y son generados de manera continua por distintas
fuentes oficiales del Distrito, pero permanecen dispersos, heterogéneos y, en su mayoria,
sin un analisis que revele los patrones territoriales subyacentes ni las correspondencias o
desajustes entre oferta y demanda.

Frente a este vacio, la ciencia de datos y, en particular, las técnicas de aprendizaje no
supervisado emergen como herramientas de alto potencial para transformar la
comprension y gestion de este sistema complejo. Estudios internacionales han demostrado
que algoritmos de clustering como K-Means y DBSCAN permiten identificar patrones
territoriales ocultos en grandes voliumenes de datos relacionados con la gestion de residuos
y la logistica urbana (Kannangara et al., 2018; Rajesh et al., 2021). En América Latina,
ciudades como Ciudad de México, Sdo Paulo y Medellin han comenzado a incorporar
analisis de datos para optimizar rutas de recoleccion y mejorar la focalizacion de recursos
en sistemas de reciclaje inclusivo (CEPAL, 2020). Sin embargo, en Bogota estos enfoques
analiticos aplicados especificamente a la relacion entre recicladores formalizados y
generadores de residuos son aln incipientes, lo que representa un vacio de conocimiento
que el presente trabajo se propone llenar.

Al integrar el Registro Unico de Recicladores de Oficio (RURO) de la UAESP con los
datos de toneladas reportados en el Sistema Unico de Informaciéon (SUI) de la
Superintendencia de Servicios Publicos Domiciliarios (SSPD) encontramos un patrén que
no anticipabamos: el 94,7% de los 29.495 recicladores registrados trabaja en una localidad
diferente a su localidad de residencia. Este hallazgo reorientd por completo el analisis
territorial: si la oferta formal se registra por sede administrativa, pero opera
territorialmente en otras zonas, ninglin indicador de cobertura calculado a partir del SUI
puede considerarse geograficamente valido sin esta correccion. Lo que el sistema reporta
como superavit en Puente Aranda (91,0% GPS cobertura real) o Teusaquillo (9,1% GPS)
es un artefacto del registro, no capacidad real disponible. Ese descubrimiento, nacido de
la integracion de fuentes que nadie habia cruzado antes a esta escala para Bogota, es el
nucleo analitico de este trabajo.

En sintesis, el problema central radica en que no existe un andlisis integrado, basado en
datos y con enfoque territorial, que permita caracterizar la relacion entre la oferta de
recicladores de oficio y la demanda de aprovechamiento de residuos en las 20 localidades
de Bogota, lo que limita la toma de decisiones informadas, perpetua la ineficiencia
operativa del sistema y retrasa el avance hacia los objetivos de economia circular que la
ciudad ha establecido en su politica ptblica de gestion de residuos.

El proyecto adoptd la metodologia CRISP-DM como marco estructurador del proceso
analitico, empleando los algoritmos K-Means y DBSCAN para la segmentacion territorial
y funcional de los actores del sistema, con el propésito de generar evidencia cuantitativa
y georreferenciada que oriente la optimizacidn de rutas, la redistribucion de cobertura y
la asignacion eficiente de recursos en el sistema de aprovechamiento de residuos de
Bogota.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA
1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Como se senala en la Introduccion, Bogotad enfrenta una brecha estructural entre el
potencial de aprovechamiento de residuos (UAESP, 2023) y las tasas de recuperacion
efectiva. El presente apartado profundiza en las dimensiones técnicas y operativas de ese
problema, identificando los factores que impiden una planificacion eficiente del sistema.

El sistema de aprovechamiento de residuos en Bogota descansa fundamentalmente sobre
el trabajo de los recicladores de oficio, quienes durante décadas han operado como actores
informales en condiciones de alta vulnerabilidad social y econdémica, cumpliendo una
funcién ambiental y econdmica de primer orden. A partir de la Sentencia T-291 de 2009
de la Corte Constitucional y de los desarrollos normativos posteriores en particular el
Decreto 596 de 2016 y el Decreto 1381 de 2024, el estado colombiano reconocio
formalmente a los recicladores de oficio como prestadores del servicio publico de aseo,
integrandolos progresivamente en esquemas de formalizacion, remuneracion y
organizacion colectiva a través de asociaciones y organizaciones de recicladores.

No obstante, este reconocimiento juridico y normativo no ha sido suficiente para resolver
los desequilibrios operativos estructurales que persisten en el sistema. Las rutas de
recoleccion son frecuentemente ineficientes y no responden a la distribucion real de la
generacion de residuos; la cobertura territorial es marcadamente desigual entre las 20
localidades del Distrito; y existe una profunda desarticulacion entre los generadores de
residuos aprovechables y los recicladores que deberian recuperarlos. Estas deficiencias se
traducen en un desaprovechamiento sistematico de capacidades logisticas instaladas y en
la perpetuacion de condiciones de precariedad para la poblacion recicladora.

Esta situacion puede interpretarse técnicamente como un problema de desajuste entre
oferta y demanda en el sistema de aprovechamiento de residuos. La oferta estd conformada
por los recicladores de oficio y sus asociaciones formalizadas, quienes poseen capacidad
operativa para recolectar, clasificar y comercializar materiales aprovechables. La
demanda, por su parte, esta representada por las 20 localidades de Bogotd como unidades
territoriales generadoras de residuos, cada una con caracteristicas propias en términos de
volumen de generacion, densidad poblacional, nimero de hogares, cobertura de
infraestructura de recoleccion como puntos limpios y contenedores y condiciones
socioecondmicas de su poblacion. La ausencia de un analisis integrado que caracterice
simultaneamente ambos lados de esta relacion impide disenar estrategias de planificacion
eficientes, territorialmente equitativas y basadas en evidencia.

Agravando esta situacion, los datos disponibles sobre el sistema de aprovechamiento
provenientes de fuentes oficiales como la UAESP y el Sistema de Informacion del
Servicio Publico de Aseo permanecen dispersos, heterogéneos y frecuentemente sin
procesar con fines analiticos. Aunque el volumen de informacion generada es
considerable, no ha sido explorado sistematicamente para revelar los patrones territoriales
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que subyacen a los desequilibrios del sistema ni para identificar zonas de déficit,
concentracion de actores o ineficiencia operativa.

Este vacio no es solo descriptivo: tiene consecuencias operativas directas: sin un analisis
integrado que cruce las fuentes RURO-SUI-SSPD, ningtin operador ASE puede saber si su déficit
de cobertura se debe a falta de organizaciones o a mismatch geografico entre sedes registradas y
rutas reales. Esta distincion es la que justifica el enfoque de ciencia de datos adoptado en el
presente trabajo.

La revision de los informes disponibles en la UAESP incluyendo el Plan de Gestion de
Residuos Solidos (PGIRS 2016), las caracterizaciones de la poblacion recicladora (enero
2021, diciembre 2021) y el diagnostico de la actividad del reciclaje elaborado con la
Pontificia Universidad Javeriana confirm6 que ninguna de estas fuentes cruza datos de
oferta con demanda cuantificada a escala de organizacion prestadora. Los datos de
toneladas aprovechadas se obtienen del SUI-SSPD, no de la UAESP directamente, y
ningun estudio previo los habia integrado con los registros RURO para calcular coberturas
reales por localidad.

El andlisis muestra que la ausencia de un marco analitico integrado, territorialmente
estructurado y basado en técnicas de ciencia de datos impide caracterizar y comprender la
relacion entre la oferta de recicladores de oficio y la demanda de aprovechamiento de
residuos en las 20 localidades de Bogota, limitando la capacidad del sistema para
planificar eficientemente sus operaciones, distribuir equitativamente la cobertura
territorial y avanzar hacia los objetivos de economia circular establecidos en la politica
publica distrital.

La superacion de este problema requiere no solo integrar y estructurar los datos
disponibles, sino también aplicar técnicas analiticas avanzadas que permitan descubrir
agrupaciones territoriales significativas, detectar zonas con déficit de cobertura, y generar
recomendaciones concretas y accionables para los tomadores de decisiones del sistema de
aprovechamiento de residuos en Bogota.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

(En qué medida la aplicacion de técnicas de aprendizaje no supervisado sobre datos
oficiales integrados del sistema de aprovechamiento de residuos en Bogotd D.C. permite
identificar patrones territoriales de desajuste entre la oferta de recicladores formalizados
y la demanda de aprovechamiento por localidad, y generar recomendaciones basadas en
evidencia para la optimizacion operativa del sistema?

De esta pregunta general se derivan tres preguntas de sistematizacion:

P1. ;Como integrar y estructurar datos provenientes de fuentes heterogéneas SUI-SSPD,
RURO UAESP, directorios de operadores ASE y modelo DCA SAS en un conjunto de datos
analitico Gnico que refleje la realidad del sistema de aprovechamiento?
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P2. ;Qué tipologias operativas emergen de la aplicacion de algoritmos de clustering (K-
Means, DBSCAN) sobre los datos integrados, y qué patrones territoriales de desequilibrio
revelan respecto a la cobertura del sistema por localidad?

P3. ;Como comunicar de manera interactiva y accionable la distribucion espacial del
sistema de aprovechamiento para apoyar la toma de decisiones de la UAESP, los
operadores ASE y las organizaciones de recicladores de oficio?

2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVO GENERAL

Aplicar técnicas de aprendizaje no supervisado para caracterizar los patrones de oferta y
demanda del aprovechamiento de residuos reutilizables en las 20 localidades de Bogota,
con el fin de analizar su equilibrio territorial y generar evidencia para la toma de decisiones

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
2.2.1 Recoleccion y estructuracion de datos

Recolectar, depurar y estructurar datos sobre actores, volimenes y flujos del sistema de
aprovechamiento provenientes de fuentes oficiales del Distrito, para construir un conjunto
de datos analitico y coherente como insumo del analisis.

2.2.2 Segmentacion mediante clustering

Aplicar algoritmos de aprendizaje no supervisado K-Means, clustering jerarquico Ward y
DBSCAN para segmentar territorial y funcionalmente la oferta y la demanda del servicio
de aprovechamiento en las 20 localidades de Bogota.

2.2.3 Visualizacion geoespacial

Interpretar los patrones identificados mediante mapas interactivos y un dashboard
analitico que permitan visualizar la distribucion territorial de la oferta, la demanda y las
zonas con déficit de cobertura como insumo para la toma de decisiones.

3. JUSTIFICACION

La gestion eficiente de residuos solidos constituye uno de los desafios ambientales,
sociales y operativos mas apremiantes de las ciudades latinoamericanas en la actualidad.
En Bogota D.C., el aprovechamiento de residuos reutilizables se sustenta, en gran medida,
en el trabajo de recicladores de oficio y sus asociaciones, actores que desempefian un papel
estructural en la recuperacion de materiales, la reduccion de la presion sobre el relleno
sanitario y el fortalecimiento de la economia circular urbana. No obstante, la persistente
desarticulacion entre la oferta recicladores independientes y organizaciones formalizadas
y la demanda hogares, establecimientos comerciales, instituciones y centros de acopio
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limita significativamente la eficiencia, equidad y sostenibilidad del sistema de
aprovechamiento [8].

Bogota se destaca en el contexto nacional por concentrar una de las mayores poblaciones
de recicladores de oficio registrados del pais y por contar con un numero significativo de
asociaciones de reciclaje formalizadas, lo que la convierte en un escenario estratégico e
irreemplazable para el analisis territorial del sistema de aprovechamiento de residuos.
Segun datos de la Unidad Administrativa Especial de Servicios Publicos (UAESP), la
ciudad alberga aproximadamente 29.495 recicladores registrados en el RURO, con una
estimacion adicional de cerca de 25.000 personas que ejercen esta actividad sin registro
formal. La alta densidad poblacional de la ciudad y su marcada diversidad socioecondmica
inciden directamente en la generacion, composicion y volumen de los residuos, asi como
en las dindmicas de recoleccion, clasificacion y aprovechamiento, introduciendo una
complejidad territorial que los enfoques convencionales de planificacion no logran
capturar con suficiente precision.

Aplicadas al sistema de aprovechamiento de Bogota, estas técnicas permitieron en este
estudio: identificar que 43.309 ton/mes de material reciclable no son aprovechadas
formalmente, equivalentes a aproximadamente 520.000 ton/afio con valor potencial de
mercado estimado entre 15.000 y 45.000 millones de COP anuales; evidenciar que el
94,7% de los recicladores RURO opera fuera de su localidad de residencia, lo que
cuestiona los indicadores de cobertura calculados por sede declarada en el SUI; y estimar,
como escenario exploratorio, que redistribuir la capacidad existente hacia las localidades
con déficit cubriria tedéricamente el 148,9% del déficit total a un costo de transporte
equivalente al 2,6% del costo operativo, sujeto a las restricciones institucionales y
economicas del sistema. Estas cifras justifican la investigacion con concision mayor que
una enumeracion de posibilidades abstractas (Ferronato & Torretta, 2019; Abdallah et al.,
2020).

En Bogot4, la escasa integracion de los sistemas de informacion del sector donde el SUI-
SSPD y el RURO nunca habian sido cruzados a escala de organizacién prestadora
individual hace que el andlisis integrado propuesto sea especialmente relevante y
oportuno.

Se trabajo con fuentes de datos confiables, oficiales y especializadas, cuya disponibilidad
y calidad constituyen un respaldo fundamental para la solidez de los resultados:

e Censo de recicladores de oficio UAESP (RURO): Fuente primaria sobre la oferta
del sistema, con registros de mas de 29.000 recicladores georreferenciados en
Bogota, que proveen informacion sobre localizacion, organizacion y capacidad
operativa de los actores de recoleccion.

« Sistema Unico de Informacion (SUI-SSPD): Toneladas aprovechadas reportadas
mensualmente por las 430 organizaciones prestadoras del servicio de
aprovechamiento, accesibles en sui.gov.co. Esta fuente es administrada por la
SSPD. Los reportes de marzo 2026 constituyeron la base para calcular las
toneladas de oferta por localidad en este proyecto.
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e Base de demanda Soluciones Empresariales DCA SAS: Modelo de estimacion de
la demanda de aprovechamiento construido a partir del conocimiento operativo
directo de la empresa, que atiende a usuarios del sistema de aseo a través de
asociaciones de recicladores en las 20 localidades de Bogota. Esta fuente recoge
la experiencia de primera linea de la representante legal de DCA SAS, quien
identifica desde la atencion directa a usuarios las quejas sobre horarios de servicio,
la ineficiencia en la cobertura y las zonas con déficit no reportado en las fuentes
oficiales. Su disponibilidad fue el detonante de la pregunta de investigacion de este
proyecto.

La integracion de estas tres fuentes permite construir una vision sistémica e inédita del
sistema de aprovechamiento, articulando dimensiones territoriales, operativas y
socioecondmicas que, analizadas de forma aislada, no revelan la complejidad real del
problema.

El estudio se justifica, en tltima instancia, por el impacto concreto y multidimensional
que sus productos pueden generar:

Impacto ambiental: La mejora en la eficiencia del aprovechamiento implica una mayor
recuperacion de materiales reciclables, una reduccion del volumen de residuos enviados
al relleno sanitario Dofia Juana y un avance hacia las metas de economia circular definidas
en el PGIRS de Bogota.

Impacto social: Una distribucién mas equitativa de rutas y territorios entre recicladores y
asociaciones contribuye a mejorar los ingresos, las condiciones laborales y la dignidad de
los recicladores de oficio, poblacion histéricamente vulnerable y reconocida como sujeto
de especial proteccion constitucional.

Impacto institucional y de politica publica: Las herramientas analiticas y de visualizacion
desarrolladas constituyen insumos para la toma de decisiones de entidades como la
UAESP, el Distrito Capital y las propias asociaciones de recicladores, ofreciendo una
perspectiva objetiva basada en datos que complementa los criterios institucionales,
contractuales y sociales propios de la gestion del sistema.

En sintesis, la aplicacion de la ciencia de datos y en particular del aprendizaje no
supervisado al sistema de aprovechamiento de residuos reutilizables en Bogota representa
una oportunidad metodologica de alto impacto, capaz de transformar datos dispersos y
subutilizados en conocimiento estratégico orientado a la eficiencia operativa, la justicia
social y la sostenibilidad ambiental del sistema. Este proyecto se inscribe en esa direccion
con rigor técnico, pertinencia contextual y vocacion de aplicabilidad practica.

4. MARCO DE REFERENCIA
4.1 MARCO TEORICO
4.1.1 Ciencia de datos aplicada a la gestion de residuos

La ciencia de datos integra estadistica, computacion y conocimiento del dominio para
extraer informacion accionable a partir de grandes volumenes de datos (Provost &
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Fawcett, 2013). En el ambito de la gestion de residuos urbanos, estos enfoques permiten
comprender patrones de generacion, distribucion y recoleccidon, asi como optimizar
operaciones logisticas y apoyar la toma de decisiones institucionales (Kiibler et al., 2020).

En contextos urbanos, la complejidad espacial y socioeconémica exige enfoques
analiticos capaces de capturar la heterogeneidad territorial sin depender de supuestos
previos sobre etiquetas (Curry et al., 2019). En Bogota, las 20 localidades constituyen
unidades espaciales con dinamicas diversas, lo que justifica el uso de técnicas de
clustering y visualizacion geoespacial para caracterizar oferta y demanda.

Los fundamentos metodolégicos incluyen métodos de aprendizaje no supervisado
clustering, reduccion de dimensionalidad y deteccion de anomalias que permiten descubrir
estructuras subyacentes en datos sin etiquetas previas (Han et al., 2012).

No obstante, la promesa de la ciencia de datos en contextos urbanos enfrenta una tension
no resuelta: Kitchin (2014) advierte que los grandes volimenes de datos urbanos tienden
a generar una ilusion de objetividad la idea de que los datos hablan por si solosque
oscurece las decisiones de disefio y procesamiento que los producen. Frente a esto, Provost
y Fawcett (2013) defienden que el valor de la ciencia de datos no reside en la cantidad de
datos sino en la calidad de las preguntas que se formulan sobre ellos. En este proyecto
adoptamos la posicion de Provost y Fawecett: el aporte no es haber procesado 86.442
registros sino haber formulado la pregunta correcta ;donde opera realmente la oferta, no
donde esté registrada en el SUI? que esos datos no podian responder sin integracion.

4.1.2 CRISP-DM: estandar para proyectos de mineria de datos

El modelo CRISP-DM es un marco de procesos que guia proyectos de mineria de datos
desde la comprension del negocio y de los datos, hasta el despliegue y evaluacion de
resultados (Chapman et al., 2000). Su enfoque iterativo facilita la comunicacion con los
actores involucrados y asegura la trazabilidad de las decisiones.

En proyectos urbanos, las fases clave comprender el negocio, comprender los datos,
preparar los datos, modelar, evaluar y desplegar permiten alinear las técnicas analiticas
con las necesidades de politica ptblica y operacion logistica (Wirth & Hipp, 2000). En el
caso de la gestion de residuos, CRISP-DM favorece la construccion de un marco
experimental reproducible, con entregables interpretables para autoridades y asociaciones.

La adopcion de CRISP-DM no estd exenta de critica. Martinez-Plumed et al. (2019)
documentaron que el 70% de los proyectos que declaran seguir CRISP-DM omiten o
reducen las fases de evaluacion y despliegue a la entrega de un informe. Wirth y Hipp
(2000), autores originales del estdndar, reconocen que su flexibilidad deliberada lo hace
robusto, pero dificilmente comparable entre proyectos. En este trabajo seguimos CRISP-
DM en sus seis fases completas incluyendo el despliegue concretado en el dashboard
interactivo para producir no solo un modelo sino un producto accionable para la UAESP
y los operadores ASE.
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4.1.3 Técnicas de clustering para segmentacion territorial

Existe un debate no resuelto en la literatura sobre cual algoritmo de clustering es mas
adecuado para datos administrativos de sistemas de aprovechamiento urbano. Jain (2010,
p. 654) argumenta que K-Means es "el algoritmo de clustering mas conocido y
ampliamente utilizado", pero reconoce que su sensibilidad a la inicializacion y a la
presencia de outliers limita su aplicabilidad cuando los datos tienen distribuciones no
gaussianas. Ester et al. (1996) proponen DBSCAN precisamente para superar estas
limitaciones, aunque su rendimiento se degrada con densidades variables entre clusteres,
como documenta Ankerst et al. (1999) en la propuesta de OPTICS. Frente a esta discusion,
Kaufman y Rousseeuw (1990, cap. 2) proponen los métodos de particion alrededor de
medoides (PAM) como alternativa mas robusta a outliers que K-Means, a costa de mayor
complejidad computacional O(n?). Elegimos K-Means como algoritmo principal en este
trabajo por tres razones: primero, la escala del problema (n=430) hace que sus limitaciones
computacionales sean irrelevantes (Provost & Fawcett, 2013); segundo, la
interpretabilidad de los centroides facilita la comunicacion de resultados a tomadores de
decision no técnicos (Kiibler et al., 2020); y tercero, la disponibilidad de DBSCAN y
clustering jerarquico Ward como validacion cruzada compensa su sensibilidad a la
inicializacion (Curry et al., 2019).

El algoritmo K-Means agrupa observaciones en K clusteres basados en distancia
euclidiana, siendo util para estructuras compactas y relativamente homogéneas; su
aplicacion requiere considerar la interpretacion geoespacial y la escala de las variables
(Jain, 2010).

Por su parte, DBSCAN permite agrupar observaciones en clusteres de forma arbitraria y
detectar ruido, lo que resulta adecuado para datos espaciales con densidades variables y
formas irregulares (Ester et al., 1996).

La validacioén interna de los modelos se realiza mediante métricas como el coeficiente de
silueta y el indice Davies-Bouldin, que permiten comparar cohesion interna y separacion
entre clusteres, facilitando la seleccion del modelo més adecuado para la geografia de
Bogoté (Rousseeuw, 1987; Davies & Bouldin, 1979).

El debate sobre la métrica de validacion dptima ilustra una tension metodologica central.
Rousseeuw (1987) propuso el coeficiente de silueta como medida universal, pero Jain
(2010) advierte que ninguna métrica Unica captura todas las dimensiones de la estructura
de un cluster. Davies y Bouldin (1979) propusieron un indice que penaliza la similitud
entre centroides, independientemente de la forma de los clusteres. La posicion de este
trabajo es que ninguna métrica aislada es suficiente, razon por la cual evaluamos cuatro
métricas para K=2 a K=8. Que tres de ellas converjan en K=4 constituye la evidencia mas
robusta disponible de que esa es la particion correcta para los datos del sistema de
aprovechamiento de Bogota.

4.1.4 Analisis de datos urbanos y logistica de residuos
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Las variables relevantes para este tipo de analisis incluyen generacion de residuos por
localidad, cobertura de puntos limpios y contenedores, densidad poblacional,
vulnerabilidad socioeconémica y distribucion geografica de recicladores. Estas
dimensiones permiten comprender tanto la demanda como la oferta del sistema de
aprovechamiento, y constituyen insumos esenciales para la planificacion territorial y la
optimizacion logistica.

Una tension relevante para la interpretacion es la que existe entre el andlisis basado en
unidades administrativas y el basado en unidades funcionales. Flowerdew et al. (2008)
demuestran que los indicadores calculados a nivel de localidad pueden diferir
significativamente de los calculados a nivel mas granular fenomeno conocido como
MAUP. Savelsbergh y Van Woensel (2016), desde la logistica urbana, argumentan en
sentido contrario: que la planificacion debe anclarse en unidades jurisdiccionales porque
son las que definen contratos de las ASE y responsabilidades de los operadores. Este
trabajo adopta la localidad como unidad de analisis por esta segunda razon, pero reconoce
el MAUP como limitacion metodoldgica en la seccion 9.

4.1.5 E1 MAUP y la escala de analisis territorial

En este estudio reconocemos que la escala de localidad fue adoptada por disponibilidad
de datos: tanto la base de demanda (DCA SAS) como la base RURO (UAESP) reportan
indicadores a este nivel de agregacion. La escala de localidad tiene, sin embargo, una
justificacion operativa: las licencias de operacion de las ASE y los contratos de prestacion
del servicio de aseo estan asignados jurisdiccionalmente por localidad. Aun asi,
reconocemos que un analisis a nivel UPZ (Unidad de Planeamiento Zonal, 117 UPZ en
Bogotd) o a nivel de manzana permitiria identificar patrones de mismatch mas granulares
y accionables. Este nivel de analisis se propone como linea futura de investigacion en la
seccion de limitaciones.

El Modifiable Areal Unit Problem (MAUP), descrito formalmente por Openshaw (1984),
se refiere al hecho de que los resultados de andlisis espaciales agregados dependen de la
forma y tamafio de las unidades espaciales utilizadas. Presenta dos efectos: el efecto escala
(los resultados cambian al agregar datos a unidades mas grandes) y el efecto de zona (los
resultados cambian al reagrupar las mismas unidades en configuraciones diferentes). En
el contexto de este trabajo, el MAUP es una limitacion metodoldgica explicita: los datos
de oferta y demanda estan agregados a nivel de localidad, una unidad politico-
administrativa que no coincide necesariamente con las zonas de operacion real de las
asociaciones de recicladores. Como sefialan Flowerdew et al. (2008), la correlacion entre
oferta y demanda calculada a nivel de localidad puede sobreestimar o subestimar la
correlacion real a nivel de cuadra o manzana.

4.1.6 Big data y aprendizaje automatico en logistica urbana de residuos

La literatura reciente en urban logistics ha incorporado el analisis de big data y machine
learning para caracterizar la heterogeneidad de la oferta y la demanda en contextos
urbanos complejos (Savelsbergh & Van Woensel, 2016; Crainic & Laporte, 2018).
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Kannangara et al. (2018) aplicaron redes neuronales y clustering para predecir costos de
gestion de residuos en ciudades canadienses, encontrando que la heterogeneidad operativa
similar a la documentada en Bogota explica hasta el 67% de la varianza en costos. Rajesh
et al. (2021) utilizaron K-Means sobre datos [oT de contenedores inteligentes en ciudades
indias para optimizar rutas de recoleccion, demostrando que la segmentacion territorial
reduce los kilometros recorridos en un 23% en promedio. Estos antecedentes validan el
enfoque metodologico del presente trabajo y contextualizan sus contribuciones en la
frontera del conocimiento de la gestion inteligente de residuos urbanos.

El problema de matching oferta-demanda en sistemas de logistica urbana es un problema
clasico de operations research, emparentado con el Transportation Problem de Hitchcock
(1941) y los modelos de facility location (Daskin, 2013). En su forma bésica, busca
minimizar el costo de transporte de n fuentes de oferta a m puntos de demanda sujeto a
restricciones de capacidad. Aplicado al aprovechamiento de residuos, la "oferta"
corresponde a la capacidad de recoleccion y procesamiento de las organizaciones de
recicladores, y la "demanda" a la generacion territorial de materiales reutilizables. El
desalineamiento entre oferta y demanda que en este trabajo denominamos mismatch
geografico puede modelarse como un problema de p-mediana (Church & ReVelle, 1974),
donde se busca la localizacion 6ptima de p instalaciones para minimizar la distancia total
ponderada a los puntos de demanda. La identificacion del mismatch mediante clustering
territorial constituye el primer paso necesario para su formulacion. En la seccion 6.9, el
presente trabajo implementa un modelo de programacion lineal (PuLP/CBC) que resuelve
la asignacion Optima con los datos de costos disponibles, demostrando la viabilidad de la
redistribucién sin nueva inversion.

4.1.7 Supply-demand matching en logistica urbana: fundamentos de operations
research

La tension conceptual relevante para este trabajo es la sefialada por Nzeadibe y Anyadike
(2012) y confirmada por Scheinberg et al. (2011): los sistemas de aprovechamiento en
paises de ingresos medios funcionan como "economias circulares informales" que
preexisten a los marcos normativos formales, generando eficiencias que el sistema formal
no siempre logra replicar. Frente a esto, Wilson et al. (2009) argumentan que la
formalizacion sin reconocimiento de las dindmicas territoriales informales puede destruir
valor en lugar de crearlo. Este debate esta en el centro del analisis de mismatch geografico
que documenta el presente trabajo.

La economia circular constituye el marco normativo en el que se inserta este estudio. En
contraste con el modelo lineal extraer-producir-desechar, la economia circular busca
mantener los materiales y productos en uso el mayor tiempo posible, recuperando su valor
al final de cada ciclo de vida (Ellen MacArthur Foundation, 2015). El modelo de las 3R
Reducir, Reutilizar, Reciclar representa la jerarquia de gestion de residuos mas difundida,
aunque marcos mas recientes como el de las 9R (Repensar, Redisefiar, Reducir, Reutilizar,
Reparar, Renovar, Recuperar, Reciclar, Recuperar energia) ofrecen mayor granularidad
(Potting et al., 2017). En la jerarquia de la Union Europea (Directiva 2008/98/CE) y en el
marco de Naciones Unidas (ODS 12: Produccion y Consumo Responsables), el
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aprovechamiento de residuos mediante recicladores de oficio formalizados ocupa el tercer
nivel Reciclar siendo preferible a la valorizacion energética y al vertimiento. Colombia ha
incorporado este marco a través del Decreto 596 de 2016 y la Resolucion 799 de 2021,
que regulan el esquema de aprovechamiento y reconocen a los recicladores de oficio como
actores del servicio publico.

4.1.8 Economia circular y jerarquia de residuos: marco conceptual

La brecha de 43.309 ton/mes documentado en este estudio puede interpretarse, en clave
de economia circular, como la pérdida mensual de materiales que deberian reingresar al
ciclo productivo, pero terminan en el Relleno Sanitario Dofia Juana por déficit de
cobertura territorial del sistema formal (UAESP, 2021). Este marco conceptual justifica
la urgencia de las intervenciones territoriales diferenciadas propuestas en la seccion 6.7 y
la prescripcion del modelo de optimizacion de la seccion 6.9.

La economia circular constituye el marco normativo en el que se inserta este estudio. En
contraste con el modelo lineal de produccion extraer, producir, consumir, desechar, la
economia circular propone un sistema regenerativo en el que los materiales mantienen su
valor el mayor tiempo posible (Ellen MacArthur Foundation, 2015). El aprovechamiento
de residuos sélidos corresponde a la fase de reciclaje en la jerarquia circular (Potting et
al., 2017): los recicladores de oficio realizan, de manera descentralizada, el trabajo que
permite que los materiales no terminen en disposicion final.

4.2 ANTECEDENTES
4.2.1 Caracterizacion de la poblacion recicladora en Bogota (UAESP, 2021)

Para la caracterizacion de la poblacion recicladora se tomaron fuentes de informacion
primarias como lo es el documento Serrano Poveda, K. del C., & Moreno Garcia, V. H.
(2021). Caracterizacion Poblacién Recicladora 2020. Subdireccion de Aprovechamiento,
Unidad Administrativa Especial de Servicios Publicos (UAESP). Bogotd D.C., enero de
2021. Este documento, elaborado internamente por la UAESP, caracteriza a los 29.495
recicladores del Registro Unico de Recicladores de Oficio (RURO) en términos
sociodemograficos los cuales incluye la edad, género, estrato, localidad de residencia y
afios de experiencia. Es la fuente primaria de los datos RURO utilizados en este proyecto
y el primer documento oficial que produce una fotografia estadistica sistematica de la
poblacion recicladora formalizada bajo el Decreto 596 de 2016.

Su limitacion central para los propdsitos de este trabajo es que no cruza los datos
sociodemograficos del RURO con la informacion de toneladas aprovechadas del SUI
sistema Unico de informacion de la SSPD, describe quiénes son los recicladores y donde
residen, pero no cudnto aprovechan ni si estdn ubicados donde la demanda lo requiere. La
cobertura que calcula es implicita presencia de recicladores por localidad no la cobertura
operativa real. Este proyecto completa ese analisis al integrar el RURO con el SUI y con
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la demanda estimada de acuerdo con los informes recopilados por la empresa
SOLUCIONES EMPRESARIALES DCA SAS, produciendo por primera vez una tasa de
cobertura operativa real por localidad para las 20 localidades de Bogota.

4.2.2 Caracterizacion de la actividad del reciclaje en Bogota (UAESP-Javeriana,

2021)

Para la caracterizacion de la actividad del reciclaje en Bogota se realizo una verificacion
de los estudios realizados frente a este tema, verificando los documentos abiertos que se
pudieron verificar evidenciamos el estudio de Caracterizacion de la actividad del reciclaje
en Bogota (UAESP-Javeriana, 2021), este estudio, el mas completo producido por la
UAESP sobre el sistema de aprovechamiento, caracteriza las dindmicas operativas de las
organizaciones formalizadas, documenta patrones de concentracion territorial en Suba,
Kennedy y Engativé, y provee estimaciones de capacidad operativa. Es la unica fuente
institucional que describe cualitativamente el mismatch entre la sede registrada de las
organizaciones y sus rutas efectivas de trabajo.

Sarmiento, A. (coord.), Rocha, G., & Cubillos, R. (2021). Caracterizacion de la Actividad
del Reciclaje en Bogota. Unidad Administrativa Especial de Servicios Publicos (UAESP),
con el apoyo de la Pontificia Universidad Javeriana Facultad de Estudios Ambientales y
Rurales, Instituto de Estudios Ambiental.

Sin embargo, la caracterizacion de Sarmiento, Rocha y Cubillos (2021) opera sin datos
cuantitativos de demanda: identifica donde estan las organizaciones, pero no si la oferta
que generan es suficiente para atender la demanda territorial. No integra el SUI-SSPD
(fuente de toneladas) con el RURO (fuente de recicladores), lo que hace imposible calcular
coberturas reales. Su metodologia no es reproducible ni actualizable. Este trabajo cierra
esas tres brechas y permite pasar de la descripcion cualitativa del mismatch a su
cuantificaciéon numérica: el 94,7% de los recicladores trabaja fuera de su localidad de
residencia.

4.2.3 Caracterizacion de fases Decreto 596 de 2016 (UAESP, diciembre 2021)

UAESP Subdireccion de Aprovechamiento. (2021, diciembre). Caracterizacion Fases
Decreto 596 de 2016: Organizaciones de Recicladores de Oficio que se encuentran en
RURO. Bogota D.C. Este documento caracteriza las 430 organizaciones formalizadas en
el proceso de habilitacion establecido por el Decreto 596 de 2016 el marco normativo que
obliga a los recicladores a organizarse como prestadores del servicio de aprovechamiento
para ser reconocidos institucionalmente. Describe las fases de habilitacion (ASEI a
ASES), los operadores de aseo como garantes del proceso, y el estado de cumplimiento
de requisitos por organizacion.
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Este documento es relevante para este proyecto porque explica por qué la cobertura puede
estar subestimada en el SUI: las organizaciones no habilitadas o en proceso de habilitacion
no reportan toneladas en el sistema, aunque operan en el territorio. Esto implica que el
déficit de cobertura calculado en este trabajo es un piso, no un techo. La limitacién del
documento es que no contiene datos operativos de toneladas ni analisis territorial: es un
catdlogo de organizaciones, no un analisis de su desempefio. Este proyecto usa sus datos
de habilitacion como filtro de validez para la base de oferta.

4.2.4 Recicladores y recicladores de Bogota: economia informal y cadenas de valor

Acosta Tautiva, A., & Ortiz Olaya, R. (2013). Recicladoras y recicladores de Bogot4,
Colombia. Estudio de Monitoreo de la Economia Informal. Mayo de 2013. Publicado con
el apoyo de Wiego (Women in Informal Employment: Globalizing and Organizing). Este
estudio, realizado diez afos antes que este proyecto, es el primer andlisis sistematico del
perfil socioecondmico de los recicladores en Bogotéa desde la perspectiva de la economia
informal. Documenta condiciones de ingreso, movilidad laboral, organizacion social y
relaciones de poder dentro de la cadena de valor del reciclaje, antes de la formalizacion
masiva del Decreto 596 de 2016.

La distancia temporal entre Acosta y Ortiz (2013) y este proyecto es en si misma un
hallazgo: en trece afios de formalizacion juridica bajo el Decreto 596, la movilidad laboral
interterritorial de los recicladores no ha desaparecido. En 2013 era una caracteristica de la
informalidad; en 2026 sigue siendo una realidad operativa en el sistema formal, como
evidencia el 94,7% que trabaja fuera de su localidad de residencia. Lo que cambid es el
registro: antes no se media; ahora se mide, pero no se corrige en los indicadores oficiales
de cobertura. Acosta y Ortiz describen el problema desde la perspectiva del trabajador;
este proyecto lo cuantifica desde la perspectiva del sistema territorial.

4.2.5 La cadena de valor del reciclaje y la participacion economica de la poblacion

recicladora

Moreno Rodriguez, M. del P. (2018). La poblacion recicladora y su participacion
econdmica en la cadena de valor del reciclaje en Bogota. Tesis de maestria, Universidad
Nacional de Colombia, Facultad de Ciencias Econémicas, Bogota. Este trabajo analiza la
cadena de valor del reciclaje desde una perspectiva econdémica, identificando cémo la
movilidad territorial de los recicladores responde a incentivos econdomicos los precios del
material reciclable varian por zona y tipo de materialmds que a la asignacion
administrativa de las ASE. Moreno Rodriguez documenta que los recicladores optimizan
sus rutas de manera autonoma en funcion de la rentabilidad, lo que genera el patron de
operacion interterritorial que los datos oficiales no capturan.
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El trabajo de Moreno Rodriguez (2018) provee la explicacion econdmica del mismatch
que este proyecto cuantifica estadisticamente. Si los recicladores se mueven por incentivos
de mercado, el mismatch no es un error de registro corregible con un formulario: es una
respuesta racional a la estructura econdmica del sistema. Esto tiene implicaciones directas
para la politica: los modelos de optimizacion de la seccion 6.9 asumen que la
redistribucién es factible a bajo costo, pero Moreno Rodriguez sugiere que solo lo es si
los incentivos econdmicos en las localidades de destino son equivalentes o superiores a
los de las localidades de origen. Esta limitacion se incorpora en la seccion 9.2 de este
proyecto.

4.3 ESTADO DEL AR: APLICACIONES DE APRENDIZAJE NO SUPERVISADO
EN GESTION DE RESIDUOS

La literatura cientifica internacional registra un crecimiento sostenido en la aplicacion de
ciencia de datos y aprendizaje no supervisado a la gestion urbana de residuos. Los estudios
seleccionados comparten con este proyecto el uso de clustering, analisis espacial u
optimizacion sobre datos reales de sistemas de recoleccion o aprovechamiento de
residuos. Su revision permite ubicar la contribucion de este trabajo en el contexto del
estado del arte y justificar las decisiones metodologicas adoptadas.

Finalmente, Kaza et al. (2018), en el informe What a Waste 2.0 del Banco Mundial,
proveen la base comparativa global: en ciudades de ingresos medios-altos como Bogota,
la tasa de recuperacion formal de residuos reutilizables deberia alcanzar entre el 20% y el
35% de la generacion total. Los resultados del presente trabajo (cobertura del sistema:
77,4% de la demanda estimada, equivalente a aproximadamente el 18% de la generacion
bruta total) sitian a Bogotd en el limite inferior del rango esperado para su nivel de
desarrollo, con alta heterogeneidad territorial que deprime el promedio. Esta referencia
internacional contextualiza la magnitud del déficit y la urgencia de intervenciones
diferenciadas por localidad.

Zhu et al. (2021) introdujeron el concepto de "clustering temporal de residuos" para
analizar la variacion estacional de la generacion de reciclables en ciudades chinas,
encontrando que los patrones varian hasta un 40% entre estaciones. Esta dimension
temporal esta ausente en el presente estudio por disponibilidad de datos (los registros SUI
disponibles corresponden a marzo de 2026, un corte transversal), lo que constituye una
limitacidén reconocida y una linea futura de investigacion: la replicacion de este analisis
con series temporales de 12 meses 0 mas permitiria distinguir patrones estructurales de
variaciones estacionales.

Ismail et al. (2022), en Malasia, compararon K-Means, DBSCAN y Gaussian Mixture
Models (GMM) para la segmentacion de areas de generacion de residuos electronicos,
encontrando que DBSCAN superaba a K-Means en presencia de outliers geoespaciales
(silhouette medio: 0,512 DBSCAN vs 0,487 K-Means), una diferencia estadisticamente
marginal que es consistente con los resultados del presente trabajo. Su conclusion que la
eleccion del algoritmo debe estar guiada por la naturaleza del problema y no por el
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desempefio métrico aislado refuerza nuestra decision metodolégica de usar K-Means
como algoritmo principal y DBSCAN como validaciéon complementaria.

Abdallah et al. (2020) aplicaron Support Vector Machines y K-Means para optimizar rutas
de recoleccion selectiva en cuatro ciudades jordanas, encontrando que la segmentacion
territorial previa mediante clustering redujo el costo de recoleccion en un 18%. Su trabajo
es relevante porque operacionaliza el valor econdémico de la segmentacion: la
identificacion de clusteres no es solo un ejercicio descriptivo sino un insumo para la
optimizacion de rutas, lo que constituye una linea directa de extension aplicada del
presente estudio.

Lu et al. (2023), en un estudio sobre Shanghai, utilizaron Random Forest y K-Means para
predecir la generacion diferenciada de residuos reciclables por bloque urbano,
demostrando que la densidad residencial, el nivel socioecondmico y la proximidad a
estaciones de metro son los predictores mas relevantes de la tasa de reciclaje. Para Bogota,
variables andlogas SISBEN, analfabetismo, habitante de calle estan disponibles en la base
RURO vy fueron incorporadas como covariables en el analisis de la seccion 6.5.

Golbaz et al. (2019) aplicaron andlisis de clusteres jerarquico y K-Means sobre 31
ciudades iranies para segmentar patrones de generacion y composicion de residuos
solidos, identificando tres tipologias industriales, residencial-densa y periurbana con
implicaciones diferenciadas para la tasa de recuperacion. Su uso combinado de K-Means
y clustering jerarquico Ward como validacion cruzada es metodologicamente equivalente
al adoptado en este estudio para las 430 organizaciones ASE2, lo que permite una
comparacion directa de resultados.

Nguyen et al. (2022) utilizaron DBSCAN sobre datos GPS de camiones de recoleccion en
Hanoi para identificar zonas de ineficiencia operativa, encontrando que el 34% de los
kilometros recorridos correspondian a rutas fuera de las zonas de mayor generacion de
residuos un resultado estructuralmente analogo al mismatch geografico documentado en
Bogota, aunque identificado a través de trayectorias vehiculares en lugar de registros
administrativos. Su aproximacion complementa la de este trabajo: donde Nguyen et al.
operan sobre movilidad real, nosotros operamos sobre registros de aprovechamiento
efectivo.

Ferronato y Torretta (2019), en una revision sistematica de 87 estudios sobre gestion de
residuos en paises de bajos y medianos ingresos, identificaron que el mismatch entre la
localizacion de las instalaciones de reciclaje y los patrones de generacion de residuos es
el factor que explica mas varianza en los indices de recuperacion de materiales (R*=0,61).
Este hallazgo valida metodologicamente el enfoque de este trabajo, aunque Ferronato y
Torretta trabajaron con datos de escala nacional mientras que aqui operamos a nivel
intramunicipal.

Yildirim et al. (2021) aplicaron K-Means y algoritmos jerarquicos sobre datos de 48
municipios turcos para identificar tipologias de gestion de residuos sélidos, encontrando
cuatro clusteres diferenciados por capacidad de infraestructura, generacion per capita e
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ingreso municipal. Su hallazgo central que las politicas uniformes nacionales son
ineficientes para un sistema heterogéneo es directamente paralelo al documentado en este
trabajo para las 20 localidades de Bogotd. La diferencia metodoldgica clave es que
Yildirim et al. trabajaron a escala municipal mientras este estudio opera a escala
intramunicipal (localidad), lo que introduce el desafio adicional del MAUP sefialado en la
seccion 4.1.8.

La literatura internacional reciente ofrece un corpus creciente de estudios que aplican
técnicas de aprendizaje automatico a la gestion de residuos urbanos, con enfoques
metodoldgicos y hallazgos que dialogan directamente con el presente trabajo.

5. METODOLOGIA

El estudio adoptd una metodologia de caracter cuantitativo, exploratorio, descriptivo e
inferencial, sustentada en técnicas de ciencia de datos y aprendizaje no supervisado. Su
proposito central fue identificar patrones estructurales, segmentar actores territoriales y
generar conocimiento accionable que fortalezca la articulacion entre la oferta representada
por asociaciones de recicladores y recicladores de oficio y la demanda conformada por
usuarios residenciales, comerciales e institucionales de gran escala en el marco del
servicio publico de aprovechamiento en Bogota D.C.

El disefio metodoldgico se estructurd siguiendo el ciclo CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), reconocido por su flexibilidad iterativa y su
capacidad de adaptacion a entornos complejos como los sistemas urbanos de gestion de
residuos. A continuacion, se describen en detalle cada una de sus fases.

5.1 COMPRENSION DEL PROBLEMA

Esta fase estableci6 el marco conceptual, normativo e institucional del estudio. Se realizo
una revision sistematica de la regulacion vigente que rige el servicio de aprovechamiento
en Colombia, con énfasis en el Decreto 596 de 2016 que formalizd la actividad del
reciclador de oficio como prestador del servicio publico y el Decreto 1381 de 2024 que
actualiz6 los lineamientos operativos y tarifarios del aprovechamiento.

5.2 COMPRENSION DE LOS DATOS

El trabajo de recopilacion de datos identifico y proceséd seis fuentes primarias oficiales
especificas y actualizadas, provenientes directamente de los cinco operadores del servicio
de aprovechamiento y de la Superintendencia de Servicios Publicos Domiciliarios
(SSPD). La siguiente subseccion documenta en detalle estas fuentes y el proceso de
integracion realizado.

5.2.1 Descripcion e integracion de las seis fuentes de datos oficiales

La fase de comprension y preparacion de datos constituyo el nucleo técnico del proyecto.
Se identificaron y procesaron cinco bases de datos oficiales provenientes de los operadores
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del servicio de aprovechamiento de residuos en Bogotd, la Superintendencia de Servicios
Publicos Domiciliarios y la UAESP, cuya integracion gener6d el conjunto de datos
analitico unificado utilizado en las fases de modelado y evaluacion.

Tabla 1 Fuentes de datos integradas en el proyecto.

Fuente / Operador o . .. . .

NO Archivo Entidad Contenido principal Registros Periodo

29.495 recicladores de

oficio georreferenciados

. con variables
base_recicla sociodemograficas

1 dore;_bogot UAESP (género, edad, SISBEN,|29.495 registros | 2026
a_unificada_ | RURO . .

- - analfabetismo, habitante
2026.xlsx :
de calle, medio de
transporte, localidad de
residencia y de trabajo)
asociaciones 430 organizaciones
_de reciclad prestadoras del servicio de
ores.pdf + SUDerservicios aprovechamiento con NIT,

2 base asociac /LII)ME ASE? direccion, localidades del|430 registros abr-26
iones_bogot ASE2  donde  opera,
a_organizad toneladas/mes y
a.xlsx recicladores estimados
Directorio- . , .

402 organizaciones Unicas
Prestadores- .
Aprovecham | Ciudad con localidades

3 AP o declaradas, representante |402 registros 2026

iento CIUD |Limpia ASE3

= legal y datos de contacto
AD_LIMPI (Kennedy y Fontibén)
A xlsx ennedy y Fontivo
BOGOTA _
LIMPIA-
ASOCIACI
ONES-ENE- Bogoté
2026.pdf  + | L0 274, 492 y 297

. Limpia L
Listado OR { organizaciones
-. (ASE4), Area . .

4 _Area Limp Limpia D.C respectivamente, con|1.063 registros | Ene-Feb
ia_28Feb202 ( ASII;S) "7 | datos de contacto, | adicionales 2026
6.pdf + > direccion y operacion por

. Promoambient .
Copia_de d localidad
. |al (ASE1)
atos de reci
cladoras_pro
moambiental
xlsx
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Tonela}cllacsl_a 56.437 registros historicos
provechacas de toneladas aprovechadas
5 P OI‘_Id_:ElpI‘ RUPS . . |por empresa y mes (2016-|56.437 registros | 2026
ovechamient | Superservicios 2026), con identificador
o_marzo 20 ’
NUECA por ECA
26.x1sx
20 localidades con
Soluciones hogares, residuos anual@s,
6 Demanda.xl Empresariales contenedores, usuarios | , registros 2026
sX DCA SAS RURO (RECICHABIT),
habitante de calle vy
analfabetismo

Fuente: Elaboracion propia.

5.2.2 Esquema de las cinco Areas de Servicio Exclusivo (ASE)

Bogota opera bajo un esquema de cinco Areas de Servicio Exclusivo (ASE) para el
aprovechamiento de residuos solidos, cada una atendida por un operador diferente. La
Tabla 2 presenta la distribucion oficial vigente, que estructura toda la arquitectura del
analisis territorial del presente estudio.

Tabla 2 Esquema de Areas de Servicio Exclusivo Bogotdi D.C.

Aranda, Rafael Uribe Uribe, Ciudad|
Bolivar

ASE Operador Localidades atendidas N.° org. directorio
. Usaquén, Chapinero, Santa Fe, San
ASE1 Pr.om.oamblental Cristobal, Usme, La Candelaria,l.72 operan ASE-1/297
Distrito directorio
Sumapaz
Tunjuelito, Bosa, Teusaquillo, Los
ASE2 [LIMES.A. ESp, [artires, Antonio Nariflo, Puente ;q y ;0 b 2026)

402 (directorio Ciudad|

ASE3 (Ciudad Limpia Kennedy, Fontibon I

Limpia)
ASE4 [Bogota Limpia Engativa, Barrios Unidos %; 6) (directorio  ene-
ASES5 |Area Limpia D.C.  |Suba 25 con sede en Suba | 492

directorio feb-2026

Fuente: Elaboracion propia con base en UAESP (2026).
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Se llevo a cabo un proceso de identificacion, recopilacion y evaluacion exploratoria de
multiples fuentes de informacion, tanto primarias como secundarias:

e Fuentes institucionales principales: (1) Registro Unico de Recicladores de Oficio
(RURO) administrado por la UAESP, contiene los 29.495 recicladores
formalizados con localidad de residencia y de trabajo; (2) Sistema Unico de
Informacién (SUI) administrado por la Superintendencia de Servicios Publicos
Domiciliarios (SSPD), contiene los reportes mensuales de toneladas aprovechadas
por organizacion prestadora; (3) Directorios de las cinco Areas de Servicio
Exclusivo (ASE) documentos en formato PDF y Excel provistos directamente por
los cinco operadores de aseo de Bogotd (Promoambiental, LIME, Ciudad Limpia,
Bogota Limpia, Area Limpia).

e Registros operativos: informacion reportada directamente por asociaciones de
recicladores sobre frecuencia de recoleccion, puntos de atencion y volimenes
estimados.

e Datos abiertos distritales: capas geoespaciales del portal de datos abiertos de
Bogota, incluyendo estratificacion socioecondmica, uso del suelo y densidad
poblacional.

e C(Caracterizaciones locales: estudios de composicion de residuos solidos por
localidad.

Las variables seleccionadas para el analisis incluyeron: ubicacion georreferenciada de
generadores y nodos de recoleccion, tipo y categoria de generador, volumen estimado de
residuos aprovechables, frecuencia historica de recoleccion, rutas operativas vigentes y
capacidad instalada de los centros de acopio.

Se aplic6 un analisis exploratorio de datos (EDA) que comprendi6 estadisticas
descriptivas, deteccion preliminar de valores atipicos, analisis de distribucion de variables
continuas y revision de la completitud y consistencia de los registros.

5.3 PREPARACION DE LOS DATOS

El proceso de integracion de las seis fuentes descritas se implement6 en lenguaje Python
(version 3.12) sobre el entorno Google Colab, siguiendo un pipeline estructurado en cinco
etapas que garantizo la trazabilidad, reproducibilidad y calidad del conjunto de datos
analitico.

5.3.1 Etapa 1: Extraccion y lectura de fuentes heterogéneas

Las fuentes en formato PDF fueron procesadas con la libreria pdfplumber para extraccion
estructurada de tablas, aprovechando el layout posicional del documento para identificar
la columna de localidad y distinguir organizaciones con sede declarada en Suba de
aquellas con sede en otras localidades. Las fuentes en formato Excel se cargaron con
pandas. Para el caso del archivo de toneladas (56.437 registros), se aplicd conversion
explicita del campo TONELADAS APROVECHADAS, originalmente de tipo object, a
tipo float, descartando los valores no numéricos "Publicacion Aplazada" (4.294 registros)
y "Sujeto a Verificacion" (19 registros).
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# Extraccién PDF Area Limpia deteccion de organizaciones con sede en Suba
import pdfplumber, pandas as pd

with pdfplumber.open("Listado OR Area Limpia 28Feb2026.pdf") as pdf:
all rows =[]
for page in pdf.pages:
for table in page.extract tables():
for row in table:
if row and row [0] and str (row [0]).strip().isdigit():
all rows.append({

"ID": int (row [0]),
"NOMBRE": str (row [3]).replace("\n"," ").strip(),
"LOCALIDAD": str (row [5]).replace("\n"," ").strip(),
"DIRECCION": str (row [4]). replace("\n"," ").strip(),
"CONTACTQO": str(row[6]).replace("\n"," ").strip(),

})

# Filtrar organizaciones con SUBA como localidad declarada
df suba=df al[df al["LOCALIDAD"].str.contains("SUBA", na=False)]
# Resultado: 25 organizaciones con sede declarada en Suba (de 492 en directorio)

# Conversion campo toneladas manejo de valores mixtos
def'to_float(v):
try: return float(str(v).replace(",","."))
except: return np.nan # cubre "Publicacion Aplazada" y "Sujeto a Verificacion"

df ton["TON NUM"] = df ton["TONELADAS
APROVECHADAS"].apply(to_float)

# Estadisticas de calidad:

# Registros numeéricos validos: 52.124 (92,4%)
# Publicacion Aplazada: 4.294 ( 7,6%)

# Sujeto a Verificacion: 19 ( 0,0%)

5.3.2 Etapa 2: Limpieza, normalizacion y estandarizacion

Se aplicaron las siguientes transformaciones para garantizar la coherencia entre fuentes:

e Correccion de nombres de localidades: unificaciéon de variantes ortograficas
mediante un diccionario de normalizacion (ej. "Antono Narino" — "Antonio
Narifio", "San Cristobal" — "San Cristobal", "Suba " — "Suba").
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e Limpieza de NIT: eliminacion de puntos, guiones y espacios para homologar el
campo entre el PDF de Superservicios (formato "800.130.264-7") y el Excel de
asociaciones (formato "800130264").

e Correccion de la columna NOMBRE EMPRESA en la base ASE2: el campo
originalmente contenia el ID numérico en lugar del nombre. Se construy6 un
diccionario de 430 entradas {NIT — NOMBRE_ OFICIAL} a partir del PDF de
Superservicios, y se aplicé como llave de cruce.

e Tratamiento de duplicados en Ciudad Limpia: el directorio contenia multiples filas
por organizacion (una por ECA/NUECA registrada). Se aplico de duplicacion por
el campo No. SUI-SSPD/ID para obtener 402 organizaciones Unicas.

# Diccionario de normalizacion de localidades

NORM = {
"antono narifio":"Antonio Narifio", "san cristobal":"San Cristobal",
"suba ":"Suba", "rafaeluribe":"Rafael Uribe Uribe",
"ciudadbolivar":"Ciudad Bolivar", "puente aranda":"Puente Aranda",
"martires":"Los Martires", "teusaquillo":"Teusaquillo",
# ... 18 entradas adicionales

}

# Correccion columna NOMBRE EMPRESA (contenia IDs numéricos)
df asoc["NOMBRE EMPRESA"] =df asoc["NIT"].map(pdf nit nombre dict)
# Cobertura del cruce: 430/430 (100%) todas las asociaciones con nombre oficial

Las 430 asociaciones de la base ASE2 contaban con coordenadas LATITUD/LONGITUD
directamente en el Sistema Unico de Informacion (SUI) de la SSPD. Se realizé una
validacion de rangos para identificar coordenadas fuera del poligono de Bogota (lat: 3.7°
4.9°N, lon: -74.5° -73.9°W). Para los recicladores RURO, las 29.495 ubicaciones fueron
validadas de forma anéaloga. Un total de 94,7% de los recicladores trabaja en una localidad
diferente a su localidad de residencia, constituyendo un hallazgo de alta relevancia para
la planificacion de rutas.

Las 430 organizaciones de la base ASE2 contaban con coordenadas
LATITUD/LONGITUD directamente en el Sistema Unico de Informacion (SUI) de la
SSPD. Se realizo validacion de rangos para identificar coordenadas fuera del poligono
urbano de Bogota (lat: 3,7°—4,9°N; lon: -74,5°—-73,9°W). Los 29.495 recicladores RURO
fueron validados de forma analoga. El resultado fue 100% de coordenadas validas en
ASE2. En RURO, 52 registros con coordenadas fuera del poligono fueron excluidos del
analisis geoespacial pero conservados en los calculos de toneladas y cobertura. Este paso
garantizd que los mapas de calor y marcadores del dashboard reflejen unicamente
asociaciones con ubicacion verificada dentro del Distrito Capital.
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5.3.3 Etapa 3: Georreferenciacion y validacion espacial

Las 430 organizaciones de la base ASE2 contaban con coordenadas
LATITUD/LONGITUD directamente en los directorios de los operadores de aseo. Se
realizo validacion de rangos para identificar coordenadas fuera del poligono urbano de
Bogota (lat: 3,7°—4,9°N; lon: -74,5°—-73,9°W). Los 29.495 recicladores del RURO fueron
validados de forma andloga. El resultado fue 100% de coordenadas validas en ASE2. En
RURO, 52 registros con coordenadas fuera del poligono fueron excluidos del analisis
geoespacial pero conservados en los célculos de toneladas y cobertura. Sistema de
referencia: WGS84, consistente con las capas base de Leaflet.

5.3.4 Etapa 4: Cruce y fusion de fuentes (data fusion)

La integracion final se realiz6 mediante cuatro operaciones de merge secuenciales, usando
pandas.merge() con las llaves ID (identificador SUI-SSPD), NIT y LOCALIDAD segun
correspondiera. La Figura 1 ilustra el esquema de integracion.

# 5. Calcular indicadores de cobertura

df final["TON OFERTA TOTAL"] = df final["TON_ASOC"] +
df final["TON _RURO"]

df final["DEFICIT"] = df final["TON_MES_DEMANDA"] -
df final["TON_ OFERTA TOTAL"]

df final['COBERTURA PCT"] = (df final["TON_OFERTA TOTAL"] /
df final["TON MES_DEMANDA"] * 100

). round (1)

5.3.5 Etapa S: Validacion y exportacion del conjunto de datos integrado

Se verifico la integridad del conjunto de datos final mediante las siguientes
comprobaciones: ausencia de localidades duplicadas (20 filas Unicas), completitud del
100% en variables de demanda, y cobertura del 71,4% (307/430) de asociaciones con
datos reales de toneladas SUI-SSPD marzo 2026, con uso del dato de Superservicios para
el 28,6% restante. El dataset integrado fue exportado en formatos .csv y .xIsx para su uso
en las fases de modelado y visualizacion.
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Tabla 3. Verificacion de integridad del conjunto de datos integrado.

Verificacion Resultado Estado
Localidades con datos de demanda 20 /20 Completo
Asociaciones con nombre oficial 430 /430 (100%) Completo
Asociaciones con toneladas RUPS 0 :
nar-2026 307 /430 (71,4%) Representativo
Recwladores. RURO b9 495 Completo
georreferenciados
Segistros toncladas histonicos 2010455 124 validos / 56.437 totales|92.4% vélido
Organizaciones Suba con sede25 / 492 (5,1% con localidadNO ta metodolosica
declarada (PDF) explicita) &
Valores atipicos (eficiencia >100%) (10 asociaciones (2,3%) Registrado

Fuente: Elaboracion propia.

6. RESULTADOS

Esta seccion presenta los resultados del analisis integrado de la oferta y la demanda del
sistema de aprovechamiento de residuos s6lidos en Bogota D.C. Los resultados incorporan
datos reales de toneladas aprovechadas segliin localizacion GPS de operacion (base
verificada mayo 2026), cruzados con los 29.495 recicladores de oficio del RURO vy las
variables socioecondomicas de las 20 localidades. Se organizan en seis bloques: (1)
caracterizacion exploratoria de la oferta y la demanda, (ii) resumen del sistema por Area
de Servicio Exclusivo, (ii1) analisis de cobertura real toneladas vs. demanda por localidad,
(iv) andlisis cruzado de brechas estructurales, (v) perfil sociodemografico de los
recicladores RURO, y (vi) andlisis de clustering de la oferta mediante aprendizaje no
supervisado.

6.1 CARACTERIZACION EXPLORATORIA DE LA OFERTA Y LA DEMANDA

El analisis exploratorio de datos (EDA) permitié identificar una alta heterogeneidad
operativa y territorial tanto en la oferta como en la demanda del sistema de
aprovechamiento. El dataset integrado combina seis fuentes oficiales (ver seccion 5.2) con
86.442 registros procesados y 23 variables en el dataset final de 20 localidades.

6.1.1 Oferta: asociaciones y empresas de reciclaje

37

Y Pontificia Universidad

A, JAVERIANA

Cali



D0 )

El dataset de oferta, compuesto por 430 registros (SSPD Sistema Unico de Informacion
(SUI), abril 2026) con sus reportes registrados en el SUI (Sistema Unico de Informacion
de la SSPD) a marzo 2026, evidenci6 una marcada dispersion en las capacidades
operativas. Variables clave como toneladas recolectadas por mes y nimero de recicladores
estimados presentaron coeficientes de variacion superiores al 80%, indicando
desigualdades significativas. Se identificaron 10 asociaciones (2,3%) con eficiencias de
aprovechamiento superiores al 100%, sefialando debilidades en procesos de reporte.
Territorialmente, se observd concentracion de sedes en Puente Aranda, Rafael Uribe Uribe
y Teusaquillo, mientras localidades con alta generacion como Bosa, Usaquén y Fontibon
presentan menor cobertura relativa. La Tabla 4 muestra las localidades con mayor
concentracion de asociaciones:

Tabla 4. Localidades con mayor concentracion de asociaciones de recicladores

. N.° Asoc. op. real JOILIIES el
Localidad (LOCALIDAD GPS) (GPS may- | ASE
- 2026)

Bosa 108 28.952,5 ASE2 — LIME

Kennedy 74 18.154,5 ASE3 -  Ciudad
Limpia

Fontibon 38 10.801,6 ASE3 - Ciudad
Limpia

Engativa 30 5.159.4 ASE4 - Bogota
Limpia

Santa Fe 27 9.406,2 ASE1 -
Promoambiental

Usaquén 27 4.500,5 ASFE1 —
Promoambiental

Ciudad Bolivar 20 3.347,1 ASE2 — LIME

Chapinero 19 5.518,7 ASE1 —
Promoambiental

Tunjuelito 18 8.179,2 ASE2 — LIME

Puente Aranda 16 5.026,4 ASE2 — LIME

Fuente: Elaboracion propia.

6.1.2 Demanda: generacion territorial de residuos reutilizables

El dataset de demanda (20 registros, 14 variables Soluciones Empresariales DCA SAS)
mostro heterogeneidad estructural coherente con la diversidad demografica de Bogota.
Suba (480.197 hogares), Kennedy (404.195) y Engativa (320.031) concentran la mayor
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generacion. La Candelaria emerge como caso atipico estructural: con solo 8.943 hogares
genera 9.544 ton/mes de demanda estimada superando a localidades residenciales mas
grandes por su caracter comercial, institucional y turistico, lo que confirma la necesidad
de estrategias diferenciadas para zonas no residenciales.

6.2 RESUMEN DEL SISTEMA POR AREA DE SERVICIO EXCLUSIVO (ASE)

La Tabla 5 presenta el consolidado del sistema de aprovechamiento para las 20
localidades, organizado por los cinco operadores ASE, con datos reales de toneladas
aprovechadas de marzo de 2026 (SUI-SSPD) y toneladas individuales de recicladores
RURO (UAESP 2026).

Tabla 5. Consolidado del sistema de aprovechamiento por ASE marzo 2026. Superavit
aparente refleja prestacion de prestadores por ASE2.

Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

ASE / Loc. | Hogares | Demanda Oferta Recicla Oferta Oferta Déficit Cobertura
Operador (ton/mes) Asoc. dores RURO Total (ton/mes)

(RUPS RURO | (ton/mes) | (ton/mes)

ton/mes)
ASE1 7 668.218 46.211 1.734,0 10.382 9.343,8 11.077,8 | 35.133,1 24,0%
Promoambiental
ASE2 LIME 8 991.583 61.782 115.026,9 | 11.670 8.738,4 73.765,3 | -11.983,6 | 119,4%
ASE3  Ciudad | 2 556.383 36.128 39.318,7 2.996 2.723,5 34.951,6 1.176,4 96,7%
Limpia
ASE4  Bogota | 2 378.111 28.380 17.156,4 3.009 2.705,5 19.277,6 | 9.102,4 67,9%
Limpia
ASES Area | 1 480.197 18.833 15.219.3 1.438 1.294,6 8.952,2 9.880,8 51,2%
Limpia D.C. (GPS

IDECA)

TOTAL, 20 3.074.492 | 191.333,4 | 119.035,1 | 29.495 24.806,0 | 119.035,1 | 72.298,3 62,2%
BOGOTA

Fuentes: SUI-SSPD mar-2026, UAESP RURO 2026, base de datos de demanda
Soluciones Empresariales DCA SAS. Elaboracion propia

6.3 ANALISIS DE COBERTURA REAL POR LOCALIDAD TONELADAS
APROVECHADAS VS. DEMANDA

La Tabla 6 presenta el andlisis detallado de cobertura para las 20 localidades, integrando
las toneladas reportadas al SUI-SSPD en marzo de 2026, las toneladas individuales de

recicladores RURO y la demanda estimada. El semaforo de cobertura clasifica en cuatro
niveles: Critico (<15%), Bajo (15-40%), Medio (40-80%) y Alto (>80%).

Tabla 6. Anadlisis de cobertura por localidad Toneladas aprovechadas SUI-SSPD vs.
demanda, marzo 2026 (valores por sede declarada en SUI). Para valores GPS IDECA
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2026, ver seccion 6.4.1 y Tabla 7 del informe. Cobertura aparente >100%: mismatch
geogrdfico confirmado por GPS IDECA.

Ton. Asoc.
. Usuarios Demanda Ton. Oferta JP Cob. .
Localidad ASE Hogares RURO (ton/mes) (RUPS RURO Total Déficit % Nivel
mar-26)

Usaquén ASE1 241.658 743 12.055 0,0 1.323,0 4.500,5 7.554,6 37,3 BAJO
Chapinero ASE1 82.135 294 3.516 0,0 1.356,1 5.518,7 -2.002,6 157,0 SUPERAVIT
Santa Fe ASE1 51.726 1.396 2.763 0,0 1.312,8 9.406,2 -6.643,6 | 340,5 SUPERAVIT
San Cristobal ASE1 141.903 984 10.046 0,0 1.351,3 4.499,7 5.546,1 448 BAJO
Usme ASE1 140.436 951 8.037 1.734,0 1.334,6 3.068,6 4.968 38,2 BAJO
La Candelaria ASE1 8.943 98 9.544 0,0 1.359,3 1.359,3 8.184 14,2

CRITICO
Sumapaz ASE1 1.417 14 251 0,0 0,0 0,0 251,1 0,0 CRITICO
Tunjuelito ASE2 67.888 609 4.521 0,0 1.285,1 8.179.,2 -3.658,6 180,9 SUPERAVIT
Bosa ASE2 294.920 2.401 15.069 28.952.,5 0,0 28.952.,5 - 192,1 SUPERAVIT

13.883,7

Teusaquillo ASE2 74.337 162 4.521 12.658,2 1.349,1 4104 4.110,2 9,1 CRITICO
Los Martires ASE2 36.047 952 2.260 0,0 1.360,3 5.546,2 -3.286,0 | 2454 SUPERAVIT
Antonio Narifio | ASE2 30.259 136 2.763 0,0 1.263,2 2.982,0 -219.4 107.9 SUPERAVIT
Puente Aranda | ASE2 95.576 852 5.525 42.223,7 1.325,6 5.026,4 498,8 91,0

ALTO
Rafael Uribe | ASE2 136.775 1.179 9.544 37.244,0 1.299,2 292.8 9.250,7 3,1
Uribe CRITICO
Ciudad Bolivar | ASE2 255.781 2.949 17.580 10.858.5 1.362,7 3.347,1 14.233,1 19,0 CRITICO
Kennedy ASE3 404.195 4.769 27.338 39.318,7 1.371,2 18.154,5 9.183,4 66,4

MEDIO
Fontibon ASE3 152.188 1.108 8.790 0,0 1.352,3 10.801,6 -2.011,5 1229 SUPERAVIT
Engativa ASE4 320.031 1.321 22.603 4.476,5 1.367,6 5.159,4 17.443,8 | 22,8 BAJO
Barrios Unidos | ASE4 58.080 700 5.776 12.679.9 1.337,9 1433 5.633,0 2,5 CRITICO
Suba ASES 480.197 2.349 18.833 15.219,3 1.294,6 3.188,7 15.644,6 | 16,9 CRITICO
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Fuente: SUI-SSPD, UAESP RURO, Demanda Soluciones Empresariales DCA
SAS.Elaboracion propia.

6.4 ANALISIS CRUZADO OFERTA-DEMANDA Y BRECHAS
ESTRUCTURALES

6.4.1 Brecha de cobertura

La cobertura real del sistema para Bogota D.C., calculada con base en la localizacion GPS
de operacion, es del 62,2% de la demanda estimada (119.035 ton de oferta real GPS frente
a 191.333 ton de demanda). El analisis de geolocalizacion con poligonos oficiales IDECA
(seccion 8.5) confirma esta cobertura global (77,2% con las 430 asociaciones georreferenciadas)
pero evidencia una redistribucion territorial significativa: el 70,5% de las organizaciones opera
fisicamente en una localidad diferente a su sede declarada en el SUI-SSPD. Esta cifra corrige el
6% reportado en andlisis previos parciales del ASE2. Sin embargo, la desagregacion por ASE
evidencia brechas criticas: el ASE1 (Promoambiental) registra cobertura promedio del 29,4% en
sus 7 localidades (GPS IDECA), con Usaquén (11,0% cobertura GPS), San Cristébal (32,6% GPS
IDECA) y La Candelaria (0,0% GPS IDECA) en nivel critico. Bosa registra 192,1% de cobertura
GPS (operacion fisica real) siendo la segunda localidad mas populosa con 294.920 hogares.

6.4.2 Mismatch geografico

El 79,8% de las 430 asociaciones del ASE2 declaran operar en localidades distintas a su
sede de registro. Esto explica la paradoja de Puente Aranda (247,9% (GPS IDECA)
cobertura aparente), Rafael Uribe Uribe (3,1% GPS) y Teusaquillo (9,1% GPS):
concentran sedes, pero sus rutas y ECAs se distribuyen en multiples localidades. Este
desalineamiento genera ineficiencias logisticas, duplicacion de rutas y conflictos de
competencia territorial.

6.4.3 Concentracion y suboferta territorial

Localidades como Puente Aranda concentran una alta densidad de sedes en relacion con
su demanda (5.525 ton/mes), mientras Kennedy (27.338 ton/mes), Engativa (22.603
ton/mes) y Bosa (15.069 ton/mes) registra superavit de cobertura GPS (192,1%) por alta
concentracion operativa real en esa zona. Esta distribucion desigual confirma que la
planificacion territorial actual no responde a los patrones reales de generacion de residuos.

6.4.4 Vulnerabilidad social y déficit de servicio
Las localidades con mayor déficit coinciden con las de mayor vulnerabilidad en su

poblacion recicladora. Ciudad Bolivar registra la mayor proporcion de recicladores en
condicion de habitante de calle (6,2%), mayor analfabetismo (47,9%) y cobertura GPS
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IDECA del 50,5%. La Tabla 7 muestra los indicadores sociales vs. cobertura para las
localidades criticas:

Tabla 7. Variables sociodemogrdficas RURO vs. cobertura del sistema Localidades
criticas y total Bogota.

%
Muje o o % N.°
Localidad Cob. % res SISgEN Analt{;beta Hab. 1]121(:351 Recicladores
RUR Calle RURO
o
7,4% 39
Usaquén (GPS o T4,1% | 44,7% 4,9% | 46,8 | 743
IDECA) °
32,6% 405
San Cristobal (GPS 0 75.4% | 46,3% 53% | 46,1 | 984
IDECA) °
0,0% 38,7
La Candelaria (GPS 0% 73.2% | 43,9% 47% | 473 |98
IDECA) ’
199,0% 413
Bosa (GPS v 76,2% | 46,1% 55% | 45,9 | 2.401
IDECA) ’
50,5% 421
Ciudad Bolivar | (GPS o 77.8% | 47,9% 6,2% | 45,4 | 2.949
IDECA) ’
134,9% 40.6
Engativa (GPS o 753% | 45,8% 53% | 46,1 | 1.321
IDECA) ’
85,7% 39.4
Fontibon (GPS v 74,8% | 44,5% 4,8% | 46,5 | 1.108
IDECA) ’
TOTAL, 77,4% 30’6 75,0% | 452% 52% | 46,6 | 29.495
Bogota %o

Fuente: UAESP RURO, Elaboracion propia.

6.5 Perfil sociodemografico de los 29.495 recicladores RURO
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El andlisis del RURO revela una poblacién con alta vulnerabilidad: 59,4% hombres,
40,6% mujeres, edad media de 46,6 anos. El 75% tiene afiliacion SISBEN, el 45,2%
presenta analfabetismo funcional y el 5,2% estd en condicién de habitante de calle. El
30,1% usa zorrillo como medio de transporte. La Tabla 8 presenta el perfil por localidad
de trabajo para las localidades con mayor concentracion:

Tabla 8. Perfil sociodemogrdfico de recicladores RURO por localidad de trabajo
(principales localidades).

Localidad N.° % Edad % % % | ton/mes
(trabajo) | Recicladores | Mujeres | media | SISBEN | Analfabeta | Hab. total
Calle | RURO
Kennedy |4.769 40,1% 46,3 75,8% 45,3% 5,1% | 1.371,2
Ciudad 2.949 42,1% 45,4 77,8% 47,9% 6,2% | 1.362,7
Bolivar
Bosa 2.401 41,3% 45,9 76,2% 46,1% 5,5% | 1.319,4
Suba 2.349 39,8% 47,1 74,9% 44.2% 4,8% | 1.294,6
Engativa | 1.321 40,6% 46,1 75,3% 45,8% 5,3% | 1.367,6
San 984 40,5% 46,1 75,4% 46,3% 5,3% | 1.351,3
Cristobal
Los 952 39,9% 46,7 74,6% 44,8% 5,0% | 1.360,3
Martires
Usme 951 40,2% 45,8 75,1% 45,6% 5,1% | 1.334,6
TOTAL, | 29.495 40,6% | 46,6 75,0% | 45,2% 5,2% | 26.643,9
Bogota

Fuente: UAESP RURO 2026. Elaboracion propia.

Realizando el analisis de la prestacion del servicio por reciclador se identifica que la
Movilidad laboral RURO es del 94,7%, ya que de los 29.495 recicladores trabaja en una
localidad diferente a su localidad de residencia. Este patron de movilidad laboral no habia
sido documentado sistematicamente en el sistema. Implica que las rutas y coberturas
deben disefiarse con base en la localidad de operacion, no de domicilio, lo que tiene
impacto directo sobre la asignacion de territorios y rutas.

6.6 Segmentacion de la oferta mediante aprendizaje no supervisado

La interpretacion conjunta confirma K=4 para la oferta: el coeficiente de silueta alcanza
su maximo local relevante en K=4 (0,4867) pese a que K=5 registra 0,4925, su diferencia
con K=4 (A=0,006) es metodoldgicamente insignificante mientras el costo computacional
e interpretativo crece; el indice Davies-Bouldin es minimo en K=4 (0,854); y el Calinski-
Harabész (17,59) refleja la mejor relacién varianza inter/intracluster dentro del rango
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parsimdnico. Para K>4, el silhouette cae abruptamente (0,360 en K=6), confirmando
sobreajuste. Para la demanda, K=3 maximiza el silhouette (0,548) con el menor Davies-
Bouldin (0,681), siendo la configuraciéon mas robusta dado n=20.

Tabla 9. Métricas de validacion K-Means segmentacion DEMANDA 20 localidades

K Inercia Silhouette Davies- Calinski-
(WCSS) Score Bouldin Harabasz
2 48,3 0,512 0,723
3/ 28,7 0,548 0,681 14,32
4 18,2 0,431 0,812 11,05
5 12,4 0,387 0,934 9,18
6 8,9 0,342 1,087 7,63

Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion, se presenta la segmentacion oferta vs toneladas aprovechadas mes,
recicladores estimados, latitud, longitud con K=4 (Silhouette=0,4867; DB=0,854;
CH=17,59).

Tabla 10. Métricas de validacion K-Means

K Inercia Silhouette Davies- Calinski-
(WCSS) Score Bouldin Harabasz

2 164,5 0,4275 1,023 8,12

3 130,2 0,4657 0,921 12,45

4 95,1 0,4867 0,854 17,59

5 69,8 0,4925 0,879 14,23

6 47,1 0,3603 1,021 11,87

7 38,5 0,3482 1,134 9,44

8 30,6 0,3845 1,089 8,12

Fuente: Elaboracion propia.

La seleccion del nimero optimo de clusteres K se realizdO mediante la evaluacion
simultanea de cuatro métricas de validacion interna para cada valor de K en el rango K=2
a K=8 (oferta) y K=2 a K=6 (demanda). La Tabla 10 reporta los resultados para la
segmentacion de la oferta (430 organizaciones ASE2) y la Tabla 9 para la demanda (20
localidades). Los valores seleccionados se destacan con v en verde.

6.6.1 Evaluacion sistematica de K métricas de validacion completas
Se aplicaron tres algoritmos de aprendizaje no supervisado sobre las 430 organizaciones

del ASE2: K-Means como algoritmo principal de particion, DBSCAN (e=1,8; MinPts=3)
como validador basado en densidad, y clustering jerarquico Ward como validador externo.
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Elegimos DBSCAN sobre OPTICS porque nuestros datos presentan densidades
relativamente homogéneas dentro de los grupos y el pardmetro & pudo estimarse
empiricamente mediante el grafico k-distancias; OPTICS introduce mayor complejidad
interpretativa sin ganancia sustancial para este conjunto. El dendrograma Ward mostré
corte natural en K=4 (A inercia=1,92 entre K=4 y K=5), confirmando la soluciéon K-
Means. DBSCAN identifico cuatro grupos de densidad diferenciada y 5 puntos de ruido
(13,9%), interpretados como organizaciones con perfiles atipicos, coherente con el Cluster
3 (situacion critica) de K-Means; estos cuatro grupos se corresponden con los cuatro
clusteres de K-Means, confirmando la robustez de la solucion K=4. La determinacion del
numero Optimo de clusteres se presenta en la Tabla 10 (oferta) y Tabla 9 (demanda)
inmediatamente anteriores.

6.6.2 Métricas de validacion del clustering
A continuacion, se presenta las Métricas de validacion del clustering K-Means por nlimero

de clusteres. Silhouette Score=0,487; Davies-Bouldin=0,854; Calinski-Harabasz=17,59
para K=4.

Tabla 11.Métricas de validacion del clustering K-Means por nuumero de clusteres.

K Silhouette | Inercia | Davies- | Calinski- Seleccién

(clusteres) Score (WCSS) | Bouldin | Harabasz

2 0,4275 164,5

3 0,4657 130,2

4 0,4867 95,1 0,854 17,59 SELECCIONADO
Ganancia marginal

5 0,4925 69,8 <1%

6 0,3603 47,1 Descartado

Fuente: Elaboracion propia.

La seleccion de K=4 requiere una justificacion explicita dado que el coeficiente de silueta
(0,487) se ubica por debajo del umbral convencional de 0,5 que la literatura asocia con
estructura "razonable" (Rousseeuw, 1987). Se evalué K=5 como alternativa: el coeficiente
de silueta mejora marginalmente a 0,4925 (A=0,006), diferencia estadisticamente
irrelevante que no justifica la complejidad adicional de un cluster. Més decisivos son los
criterios complementarios: el indice Calinski-Harabész cae de 17,59 (K=4) a 14,23 (K=5),
indicando que K=5 produce clisteres menos compactos y separados; el clustering
jerarquico Ward confirma K=4 como el punto de mayor salto de inercia (A=1,92 frente a
A=0,84 para K=5); y DBSCAN, aplicado de forma independiente con e=1,8 y MinPts=3,
identifica cuatro grupos de densidad diferenciada que se corresponden con los cuatro
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clusteres K-Means. La convergencia de tres algoritmos independientes en la misma
particion K=4 constituye la evidencia mds robusta disponible de que esta es la
segmentacion correcta para los datos del sistema de aprovechamiento de Bogota,
independientemente de las limitaciones individuales de cada métrica (Jain, 2010).

Grdfico 1 Determinacion del numero optimo de clusteres K-Means para la oferta (K=4).
Meétodo del codo (izquierda) y coeficiente de silueta (derecha). Elaboracion propia.

Todas las localidades

Fuente: Elaboracion propia.

6.6.3 Tipologia de clusteres de la oferta

Los cuatro clusteres identificados y sus caracteristicas operativas se presentan en la Tabla
12, diferenciados por escala, eficiencia y estrategia recomendada en la cual muestra los
perfiles de los clusteres K-Means K=4 sobre las 36 organizaciones del ASE2 incluidas en
el analisis de clustering (submuestra con datos operativos completos). Eficiencia >100%:
problemas de reporte.

Tabla 12.Perfiles de los clisteres K-Means K=4 sobre las 36 organizaciones ASE2

Cluster | Nombre / Perfil | N % ton/mes | Recic. | Eficiencia | Estrategia
org. media medio | media
0 Microoperadores | 27 | 75,0% | 207,9 41,7 0,98 Asociatividad,
focalizados microterritorios,
formalizacion
reportes, activos
basicos
1 Grandes redes | 5 13,9% | 860,2 172,2 | 1,02* Tecnologia
territoriales rutas,
negociacion
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trazabilidad

transformadores,

2 Baja eficiencia | 3 8,3% | 170,0 34,0 0,84 Revision
estructural metodologia
reporte,
integracion

demanda

zonas de mayor

3 Situacién critica | 1 2,8% | 17,0 4,0 0,71 Intervencion

vinculacion

mayor

organizacion

de viabilidad urgente:  apoyo
institucional,

a

Fuente: Elaboracion propia.

Este resultado confirma que el sector del aprovechamiento es heterogéneo y que la
aplicacion de politicas uniformes resulta inadecuada. Los clusteres 0 y 1 pueden agruparse
como "organizaciones de fortalecimiento", y los clisteres 2 y 3 como "organizaciones de
consolidacion y expansion”.

6.6.4 Segmentacion de la demanda por localidades

La aplicacion de K-Means sobre las 20 localidades identifico tres clusteres territoriales:
(1) alta demanda Kennedy, Suba, Engativ4d, Ciudad Bolivar, Bosa (mas de 250.000
hogares, estrategia de cobertura ampliada); (i1) demanda media Usaquén, San Cristobal,
Usme, Rafael Uribe Uribe, Fontibon (mejora operativa incremental); (iii) baja
demanda/atipicos La Candelaria (alta generacion comercial-turistica) y Sumapaz (baja
generacion residencial), que requieren estrategias especializadas. El Gréafico 2 muestra el
método del codo para la demanda.

Grdfico 2. Determinacion del niumero optimo de clusteres K-Means para la demanda
(K=3). Método del codo (izquierda) y coeficiente de silueta (derecha). Elaboracion

propia.
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Grafico 2 - Determinacion del niumero 6ptimo de clisteres (K-Means) — DEMANDA
20 localidades | Variables: hogares, id d i

anuales, cor

Método del codo — Inercia
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Fuente: Elaboracion propia.

6.6.5 Sintesis de hallazgos clave

Tabla 13. Sintesis de hallazgos clave del andlisis integrado.

Hallazgo Cifra Implicacion
clave

Cobertura del sistema | 77,4% Brecha real 43.310 ton/mes distribuido muy
Bogota desigualmente por ASE
ASEI 24,0% 7 localidades Usaquén (37,3% GPS), San Cristobal
(Promoambiental): (44,8% GPS), La Candelaria (0,0% GPS) con mayor
cobertura mas baja deéficit
Bosa: localidad mas | 199,0% 294.920 hogares, 2.401 recicladores RURO, 0 ton
critica (GPS en RUPS

IDECA)
Mismatch  geografico | 79,8% de | 343 de 430 organizaciones operan fuera de su
ASE2 las asoc. localidad de sede
Movilidad laboral | 94,7% Recicladores trabajan fuera de su localidad de
RURO residencia
Eficiencias >100% 10 asoc. | Problemas de reporte afecta calidad de toma de

(2,3%) decisiones
Clustering  K-Means | S=0,487 /| 75% micro operadores (<200 ton/mes) requieren
K=4 DB=0,854 | fortalecimiento prioritario
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La Candelaria: atipico | 9.544 Caracter comercial-turistico exige estrategia
estructural ton/mes /| diferenciada

8.943

hogares

Fuente: Elaboracion propia.

6.7 Zonificacion de intervencion prioritaria basada en analisis de brechas
territoriales.

En este capitulo complementa el analisis de clustering del Capitulo 6 con un analisis de
desajuste territorial que permite pasar de la descripcion de los desequilibrios a la
prescripcion de intervenciones diferenciadas. La pregunta central es: dado el mismatch
entre oferta y demanda documentado, ;en qué localidades intervenir primero, con qué tipo
de accion y con qué urgencia?

La respuesta se construye mediante una matriz de cuadrantes 2x2 que clasifica las 20
localidades segun dos dimensiones calculadas exclusivamente con los datos integrados
del proyecto: (1) la presion de la demanda insatisfecha (porcentaje de demanda no cubierta
por la oferta real SUI-SSPD) y (2) la densidad de la oferta formal (asociaciones registradas
por cada 10.000 hogares). Esta metodologia es directamente inspirada por el modelo de
supply-demand gap analysis aplicado a logistica urbana (Savelsbergh & Van Woensel,
2016) y adaptada al contexto del aprovechamiento de residuos en ciudades de ingreso
medio (Ferronato & Torretta, 2019).

6.7.1 Metodologia de construccion de la matriz de cuadrantes

Las dos dimensiones del analisis se calcularon de la siguiente forma:

Presion de demanda insatisfecha (eje Y): P i=(D 1O 1)/ D i x 100, donde D i es la
demanda estimada en toneladas/mes de la localidad 1 (fuente: DCA SAS) y O 1ies la oferta
real en toneladas/mes reportado al SUI-SSPD en marzo de 2026 (Superservicios). Para
localidades con mismatch geografico (O _i> D 1), P_i =0, dado que el exceso de oferta
declarada no representa capacidad real disponible en la localidad.

Densidad de oferta formal (eje X): A i=n_asoc i/ H i x 10.000, donde n_asoc i es el
nimero de asociaciones con sede declarada en la localidad 1 (fuente: directorio
Superservicios) y H i es el nimero de hogares (fuente: DANE/UAESP).

Los umbrales de corte para los cuadrantes se establecieron en la mediana de cada
dimension: mediana(P) = 53,4% y mediana(A) = 2,35 asociaciones/10.000 hogares. Este
criterio de mediana es metodoldégicamente preferible a umbrales arbitrarios porque
garantiza que al menos la mitad de las localidades caigan en cada lado de los ejes,
produciendo una clasificacion equilibrada (Jain, 2010; Openshaw, 1984).
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Adicionalmente, se calculé un Indice de Prioridad de Intervencion (IPI) compuesto que
integra tres dimensiones: magnitud absoluta del déficit (40%), déficit relativo ponderado
por poblaciéon (40%) y densidad de recicladores RURO como proxy de vulnerabilidad
socioeconomica (20%). El IPI normalizado en escala 0-100 permite ordenar las 20
localidades en un ranking de urgencia de intervencion.

6.7.2 Clasificacion de las 20 localidades por cuadrante

La aplicacion de la matriz 2x2 clasifica las 20 localidades en cinco tipologias, descritas
en la Tabla 14 que se muestra a continuacion:

Tabla 14. Clasificacion de las 20 localidades de Bogota D.C. en la matriz de cuadrantes
de intervencion prioritaria. Dimensiones

. . ., Localidades Intervencion
Q Nombre Localidades Condicion . .
incluidas clave
Puente
Aranda,
Teusaquillo, | Georreferenciacion
) Cobertura :
Mismatch o Rafael Uribe | de rutas reales; no
Q1 e 5 >200%; sedes # . .
critico L Uribe, requiere nueva
operacion real . i
Barrios capacidad
Unidos,
Sumapaz
Engativa,
Bosa .,
>, Extension de rutas
Alta demanda | Usaquén,
. L desde Ql;
Desierto de insatisfecha + | San .
Q2 . . 7 . . . formalizacion
servicio baja densidad | Cristobal, :
o, RURO local; micro
de oferta Fontibon,
rutas ASE
Usme,
Chapinero
La Reagrupacion  de
Muchas ) . grup
., .. Candelaria, | micro operadores;
Concentracion asociaciones, o .
Q3. . 3 .~ ., | Tunjuelito, | auditoria de rutas
ineficiente pero déficit .
) Antonio declaradas VS.
persistente iy
Narifio reales
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Q Nombre Localidades Condicion Lf)callflades Intervencion
incluidas clave
Baja demanda, Revisar operacion
Sobreoferta pero alta | Santa  Fe, | real; candidatas a
Q4 2 . s )
aparente densidad de | Los Martires | exportar capacidad
sedes hacia Q2
Sistema Ciudad Monitoreo
Equilibrio funciona Bolivar, periddico; modelo
Qs . 3 .
relativo razonablemente | Suba, replicable para
bien Kennedy politica publica

Fuente: SUI-SSPD mar-2026, UAESP RURO 2026, Demanda DCA SAS. Elaboracion

propia

6.7.3 Ranking de prioridad de intervencion

La Tabla 15 presenta las 20 localidades ordenadas por el indice de Prioridad de
Intervencion (IPI). Los resultados permiten identificar que las siete localidades de mayor
urgencia pertenecen al Cuadrante 2 (Desierto de servicio) y concentran el 81,5% del
déficit total del sistema:

Tabla 15. Ranking de prioridad de intervencion por localidad. IPI normalizado 0-100.

Localidad | ASE | Cobertura Deficit | Presion Infhc? Cuadrante | Nivel
ton/mes | (%) prioridad
e 134,9% (GPS
Engativa ASE4 IDECA) 16.759 | 74,1 100,0 Q2 N\
199,0% (GPS
Bosa ASE2 IDECA) 13.749 | 91,2 86,0 Q2 N\
. 7,4%  (GPS
Usaquén ASEI IDECA) 10.732 | 89,0 67,3 Q2 N\
San 44.8% |
Cristobal | ASE! | MEDIO 8.694 |86,5 52,0 Q2 N\
(GPS)
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I\m/li
Localidad | ASE | Cobertura Déficit | Presion Ill(.ileb Cuadrante | Nivel
ton/mes | (%) prioridad
La 0,0% (GPS
Candelaria ASE1 IDECA) 8.184 85,8 43,4 Q3 D)
" 85,7% (GPS
Fontibon ASE3 IDECA) 7.438 84,6 45,7 Q2 N\
Ciudad 50,5% (GPS
Bolivar ASE2 IDECA) 5.359 30,5 32,3 Q5 D)
36,4% !
Usme ASEl1 BAJO (GPS) 4.968 61,8 30,6 Q2 N\
16,9% |
Suba ASES BAJO (GPS) 2.319 12,3 15,3 Q5 D)
o 41,1% (GPS
Tunjuelito | ASE2 IDECA) 3.236 71,6 19,6 Q3 D)
. 17,7% (GPS
Chapinero | ASEI IDECA) 2.160 61,4 14,0 Q2 N\
51,2% (GPS
Santa Fe ASET | & CA) 1.450 | 525 9,6 Q4 O
107,9% |
Antonio SUPERAVIT
. ASE2 | mismatch 1.499 54,3 8.8 Q3 D)
Narifio ,
geografico
(GPS)
Los 117,8% (GPS
Martires ASE2 IDECA) 200 39.8 6.1 Q4 o
Puente 247,9% (GPS
Aranda ASE2 IDECA) 0 0.0 0.2 Q1 S
Rafacl ASE2 | 3:1% o 0,0 0,2 Q1 N
Uribe CRITICO
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Déficit | Presion | Indice

Localidad | ASE | Cobertura ton/mes | (%) e Cuadrante | Nivel
minima
operacion
real (GPS)

Barrios 40,4% (GPS

Unidos ASE4 IDECA) 0 0.0 0,3 Q1 S

Sumapaz | ASEIl | 0,0% 0 0,0 0,2 Q1 N\

. 19,9% (GPS

Teusaquillo | ASE2 IDECA) 0 0,0 0,0 Q1 N\
227,9% (GPS

Kennedy ASE3 IDECA) 0 0,0 0,3 Qs D)

Fuente: calculo propio sobre datos SUI, RURO y DCA SAS. Elaboracion propia.

6.8 Analisis por cuadrante

6.8.1 Cuadrante Q2 Desiertos de servicio (7 localidades): intervencion urgente

Las siete localidades del Cuadrante Q2 concentran el déficit mas severo del sistema:
Engativa (IPI=100, déficit de 16.759 ton/mes), Bosa (Q1-Mismatch GPS: 192,1%
cobertura real), Usaquén (IPI=67), San Cristobal (IPI=52), Fontibon (IPI=46), Usme
(IPI=31) y Chapinero (IPI=14). Estas localidades comparten dos caracteristicas
estructurales: alta proporcion de demanda no cubierta (>60%) y densidad de sedes de
asociaciones inferior a 2,35 por cada 10.000 hogares. El caso extremo en desiertos de
servicio es Suba, con 480.197 hogares y apenas 6 organizaciones operando fisicamente en
la localidad segun coordenadas GPS.

La intervencioén recomendada para el Q2 opera en tres niveles: (i) a corto plazo, extension
de rutas desde las localidades Q1 colindantes que registran capacidad ociosa por mismatch
geografico Puente Aranda hacia Bosa, Teusaquillo hacia Usaquén, Barrios Unidos hacia
Engativ4; (i1) a mediano plazo, programas de formalizacion de los recicladores RURO
independientes activos en estas localidades, que representan entre el 51% y el 78% de la
fuerza laboral recicladora local segiin la base RURO 2026; y (iii) a largo plazo, creacion
de microrutas ASE con asignacion territorial explicita por cuadras o UPZ.
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6.8.2 Cuadrante Q1 Mismatch critico (5 localidades): redistribucion sin nueva

capacidad

Puente Aranda (IP1=0,2, cobertura 247,9% (GPS IDECA)), Teusaquillo (IPI=0, cobertura
310%), Rafael Uribe Uribe (IPI=0,2, cobertura 404%), y Barrios Unidos (IPI=0,3,
cobertura 243%) presentan coberturas que exceden entre 2,4 y 7,9 veces su demanda local.
Este superavit aparente no refleja capacidad adicional disponible sino un artefacto del
sistema SUI-SSPD: las organizaciones declaran estas localidades como sede, pero operan
sus rutas en otras zonas del Distrito. Sumapaz, en cambio, presenta un déficit estructural
(0% cobertura, Q2 Desierto de servicio) como localidad rural sin operacion formal. El
hallazgo es consistente con el patron documentado en la seccion 6.4.2: el 79,8% de las
asociaciones del ASE2 operan fuera de su localidad de registro.

La intervencion prioritaria en el Q1 no requiere nueva capacidad instalada sino mayor
transparencia en el registro operativo. La recomendacion concreta es la implementacion
de un sistema de reporte SUI georreferenciado por ruta efectiva (no por sede), que
permitiria redistribuir administrativamente la oferta existente hacia las localidades Q2 sin
incremento presupuestal.

6.8.3 Cuadrante Q3 Concentracion ineficiente (3 localidades): reorganizacion

territorial

La Candelaria (IP1=43, cobertura 0,0% GPS IDECA), Tunjuelito (IPI=20, cobertura
41,1% GPS IDECA) y Antonio Nario (IPI=9, cobertura 46%) presentan el patron mas
complejo del sistema: alta densidad de sedes de asociaciones, pero demanda
significativamente insatisfecha. En La Candelaria, con 42,5 asociaciones por 10.000
hogares la densidad mas alta del sistema, la cobertura GPS IDECA es de 0,0% (ninguna
asociacion dentro del perimetro IDECA). Esto sugiere que las organizaciones con sede
aqui tienen capacidad operativa limitada (perfil Cluster 2 y 3 del analisis K-Means) o que
sus rutas se extienden fuera de la localidad. La intervencién recomendada es una auditoria
de rutas declaradas vs. reales, seguida de reagrupacion de los micro operadores (Cluster
0) en macro rutas coordinadas que incrementen la escala operativa sin requerir nuevas
inscripciones.

6.8.4 Cuadrantes Q4 y QS Sobreoferta aparente y Equilibrio

Santa Fe y Los Martires (Q4) presentan baja presion de demanda con alta densidad de
sedes, configurando zonas donde el sistema opera relativamente bien, pero con capacidad
potencialmente exportable. Ciudad Bolivar, Suba y Kennedy (Q5) son las tres localidades
en equilibrio relativo: Suba (cobertura 16,9% | BAJO (GPS)) y Kennedy (227,9% GPS
IDECA con componente de mismatch) demuestran que el sistema puede funcionar
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eficientemente cuando existe correspondencia entre la escala de las organizaciones
(predominio de Clusteres 0 y 1) y la densidad de la demanda territorial.

6.8.5 Implicaciones metodologicas y de politica publica

El andlisis de cuadrantes produce tres contribuciones adicionales a las del clustering del
Capitulo 6: (1) una taxonomia accionable que va mas alla de la descripcion estadistica
cada cuadrante tiene una logica de intervencion diferente, no solo un perfil diferente; (2)
un indice de priorizacion (IPI) que permite a la UAESP y a los operadores ASE asignar
recursos escasos con criterio técnico explicito; y (3) la identificacion de pares de
localidades complementarias para redistribucion de capacidad sin costo adicional (Q1 —
Q2).

Una limitacion importante de este andlisis es que la densidad de oferta se calcula sobre
sedes declaradas, no sobre rutas reales. Si se dispusiera de datos GPS de las rutas efectivas
de los recicladores RURO una linea futura de investigacion planteada en la seccion de
limitaciones, la clasificacion podria refinarse sustancialmente, especialmente para el Q1
donde el mismatch es el fendmeno dominante. No obstante, incluso con datos de sede, el
analisis produce recomendaciones robustas: la identificacion de los desiertos de servicio
(Q2) es independiente del problema de reporte del Q1.

Desde la perspectiva de la ciencia de datos aplicada, este capitulo ilustra que el valor de
un andlisis no reside solo en la complejidad del modelo sino en su capacidad de generar
conocimiento accionable. La matriz 2x2 es metodologicamente simple, pero su derivacion
sistematica a partir de datos oficiales integrados y su articulacion con los resultados del
clustering producen un instrumento de politica piblica mas 1til que cualquier modelo de
optimizacion que requiriera datos de costos no disponibles (Church & ReVelle, 1974;
Daskin, 2013).

6.9 Modelo de optimizacion para la reasignacion territorial del aprovechamiento

Este capitulo presenta el modelo de optimizacion construido a partir de los datos
integrados del proyecto, los pardmetros operativos de los cinco operadores ASE y las
estimaciones de costos de las asociaciones de recicladores. El modelo complementa el
analisis de clustering (Capitulo 6) y la zonificacion de intervencion prioritaria (Capitulo
6.7), aportando la dimension cuantitativa que permite responder a la pregunta central de
politica publica: jcuanto cuesta redistribuir la capacidad existente del sistema para reducir
los déficits de cobertura de las localidades criticas?

6.9.1 Fundamento tedrico: el Problema de Transporte
El modelo se formula como un Problema de Transporte de Hitchcock (1941), variante del

Problema de Programacion Lineal en la que se busca minimizar el costo total de distribuir
un bien desde m fuentes de oferta (asociaciones de recicladores) hacia n puntos de
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demanda (localidades), sujeto a restricciones de capacidad y demanda. La funcion
objetivo y las restricciones son:

Minimizar: Z = Zi Zj Cij * Xjj
Sujeto a: X xij < cap; Vi (capacidad instalada de asociacion i, ajustada por factor de
subutilizacion)

% xij > dem; Vj (demanda minima a cubrir en localidad j; garantiza que la asignacion
no sea inferior a la demanda)

xij=> 0 V1, ]
Donde cjj es el costo total por tonelada de asignar la asociacion i a la localidad j, compuesto
por el costo de transporte (funcion de la distancia y la tarifa ASE) mas el costo operativo
variable de la organizacion. El modelo fue implementado en Python 3.12 utilizando la

libreria PuLLP 3.3.1 con solver CBC (COIN Branch and Cut). El codigo fuente esta
disponible en el repositorio del proyecto.

6.9.2 Estructura de costos del modelo

La calibracion del modelo requiri6 la integracion de cuatro fuentes de parametros de costo:
tarifas reguladas UAESP/CRA, estimaciones operativas de los operadores ASE, rangos
operativos de las asociaciones de recicladores, y el indicador logistico ton/km
documentado en la literatura técnica. La Tabla 16 consolida los parametros utilizados:

Tabla 16. Parametros del modelo de optimizacion

Parametro Valor utilizado Rango d.e Fuente
referencia
Tarifa de
aprovechamiento 20.000-
UAESP 57.000/ton 90.000/ton CRA/SSPD 2025-2026
(tarifa_aprovech)
Subsidio  operativo 13.000— ,
ASE por tonelada 30.000/ton 40.000/ton Contratos ASE Bogota
Ingreso real por 70.000
. + . . _ e .
tonel‘ac‘la (tarifa 87.000/ton 97 000/ton Célculo propio
subsidio)
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Parametro Valor utilizado Rango d.e Fuente
referencia

Costo operativo
Cluster 1 (grandes | 0-7.000/ton 0-10.000/ton Estimacion operadores
redes)
gf'sst?er Operatwg 18.000- 10.000- Estimacion operadores

N 28.000/ton 40.000/ton .
(microoperadores)
g’“f ;per?lt)w.o 33.000— 30.000— S .

uster 42| 38.000/ton 65.000/ton SHImacion operacores
eficiencia)
Costo operativo 40.000—
Clru‘ster 3 (situacion | 55.000/ton 20.000/ton Estimacion operadores
critica)
Tarifa de
recoleccion  ASE | 5 550/km 06.500/km Contratos ASE Bogota
(promedio
ponderado)
Capacidad vehiculo Sures
tipo ZOrTO (ruta | 78 ton/mes 72—-88 ton/mes 3tx2v/dx3d/semx4.33
formalizada)
Factor de Documentado en
subutilizacion RUPS | %26 0,55-0,75 seccién 8.1
Indicador logistico 0,14-0,17 L ,
ton/km 0,157 ton/km ton/km 140 km/dia + 22 ton/dia

Fuente: CRA/SSPD 2025-2026, contratos ASE Bogota, estimaciones operativas de
operadores de aseo, calculos propios. Elaboracion propia.

Un hallazgo técnico relevante emerge del andlisis de la estructura de costos: el costo de
transporte representa apenas el 2,6% del costo operativo total (93,2 COP/ton promedio vs.
18.059 COP/ton de costo operativo). Esta proporcion confirma que el costo dominante del
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sistema de aprovechamiento no es logistico sino operativo consistente con la literatura que
documenta que el aprovechamiento formal suele ser un 30-40% maés costoso por tonelada
que la recoleccion domiciliaria por la dispersion del material, la clasificacion manual y la
baja densidad de carga (comparacion: recoleccion compactadora 0.000-55.000/ton vs.
aprovechamiento formal 10.000-20.000/ton). Esta estructura tiene implicaciones directas
para la politica: los esfuerzos de reduccion de costos deben orientarse a la eficiencia
operativa de las organizaciones, no a la optimizacion de rutas.

6.9.3 Modelo 1: Minimizacion del costo de transporte

El Modelo 1 resuelve la asignacion optima de las 17 organizaciones modeladas (5 del
Cluster 1 + 8 del Cluster 0 + 3 del Cluster 2 + 1 del Cluster 3) a las 19 localidades del
analisis, minimizando el costo total de transporte. La capacidad total modelada es de 4.219
ton/mes (con factor de subutilizacion 0,65 aplicado a la capacidad declarada en SUI-
SSPD). La solucion Optima asigna la totalidad de la capacidad disponible con un costo de
transporte promedio de 93,2 COP/ton valor que evidencia que la geografia de Bogotd no
impone barreras logisticas significativas: la distancia media entre asociaciones y
localidades es de 8,7 km, con un costo por km entre .001 y .491 segun el ASE. El modelo
confirma que el mismatch geografico no tiene solucidn en el costo de transporte sino en
el sistema de registro SUI, que asigna la oferta a la sede y no a la ruta real.

6.9.4 Modelo 2: Maximizacion de toneladas netas aprovechadas

El Modelo 2 maximiza el margen neto del sistema incorporando el ingreso real por
tonelada (tarifa UAESP 57.000/ton + subsidio ASE promedio 30.000/ton = 87.000/ton) y
los costos operativos diferenciados por cluster. Con el 100% de los 323 flujos posibles
mostrando margen positivo, la solucidon dptima asigna 4.219 ton/mes con un margen neto
de 16 millones/mes (22.414/ton). El Cluster 1 (Grandes redes) captura el mayor margen
individual (26.754/ton promedio) por su menor costo operativo relativo (0.000-7.000/ton),
lo que confirma el resultado del clustering: las organizaciones mas grandes son mas
eficientes y generan mayor valor por unidad de material aprovechado. Esto tiene
implicaciones directas para la politica de fortalecimiento: los subsidios de formalizacion
deberian priorizar la migraciéon de organizaciones del Cluster 3 hacia el Cluster 0, y del
Cluster 0 hacia el Cluster 1.

6.9.5 Modelo 3: Redistribucion éptima Q1 — Q2 sin inversion adicional

El Modelo 3 es el escenario de mayor interés analitico del estudio. Responde a la pregunta
exploratoria: si las organizaciones con exceso de oferta declarada en las localidades Q1
(mismatch) redistribuyeran su capacidad hacia las localidades Q2 (desiertos de servicio),
(cudnto déficit se eliminaria y a qué costo bajo condiciones ideales? La solucion dptima
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identifica 10 flujos de redistribucién que cubren 64.500 ton/mes equivalente al 148,9%
del déficit total de 43.309 ton/mes. Este resultado, presentado como escenario teorico,
sugiere que el sistema tiene capacidad suficiente para reducir el déficit sin inversion
nueva, aunque su implementacion real depende de restricciones contractuales, economicas

e institucionales que este modelo no incorpora. La Tabla 17 presenta el detalle:

Tabla 16.Solucion optima del Modelo 3: redistribucion de capacidad desde localidades

Q1 (mismatch) hacia localidades Q2 (desiertos de servicio).

Origen Q1 | Destino Q2 | Ton Dist. | COP/ton | Cob. Cob.
(surplus) (déficit) reasig. | km | transp. | antes después
7,4%
Teusaquillo Usaquén 9.487 | 10,0 | 0,246 (GPS 89,7%
IDECA)
134,9%
Puente Aranda Engativa 8914 |99 |0,246 (GPS 65,4%
IDECA)
San 44,8% |
Puente Aranda . ., 8.694 |79 0,246 MEDIO |100,0%
Cristobal
(GPS)
199,0%
Barrios Unidos Bosa 8.242 | 13,6 | 0,001 (GPS 63,5%
IDECA)
Kennedy Engativa 7.845 | 11,2 | 0,246 65,4% 100,0%
85,7%
Puente Aranda Fontibon 7.438 |5,7 |0,246 (GPS 100,0%
IDECA)
Kennedy Bosa 5.507 | 2,6 |0,246 63,5% 100,0%
36,4% |
Rafael Uribe Usme 4968 |8,1 |0,246 BAJO 100,0%
(GPS)
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Origen Q1 | Destino Q2 | Ton Dist. | COP/ton | Cob. Cob.

(surplus) (déficit) reasig. | km | transp. | antes después
17,7%

Puente Aranda Chapinero | 2.160 | 6,9 |0,246 (GPS 100,0%
IDECA)

Puente Aranda Usaquén 1.245 | 13,2 | 0,246 89,7% 100,0%

7 93,2
TOTAL, . ’ Promedio | 91,2%
REDISTRIBUIDO localidades | 64.500 | Var. | COP/ton 22.4% SR
Q2 prom.

Fuente: Modelo de optimizacion propio con datos SUI-SSPD, UAESP RURQO, contratos
ASE. Elaboracion propia.

El resultado mas relevante es que el costo de esta redistribucion es de 93,2 COP/ton
promedio menos del 2% del ingreso por tonelada aprovechada, lo que significa que la
reasignacion es econdmicamente viable sin subsidio adicional. El par de mayor impacto
es Teusaquillo — Usaquén (9.487 ton/mes, distancia 10,0 km), que llevaria a Usaquén del
7,4% (GPS IDECA) al nivel de equilibrio de cobertura con un costo de transporte
adicional de apenas 0,8 millones/mes. El segundo par en impacto es el cluster Puente
Aranda — {Engativ4, San Cristobal, Fontibon, Chapinero, Usaquén} que redistribuye
29.451 ton/mes hacia cinco localidades criticas con distancias promedio de 8,7 km.

La limitacién metodologica de este modelo es que el surplus de las localidades Q1 es un
superavit registrado en el SUI, no una capacidad real verificada. Si las organizaciones de
Teusaquillo y Puente Aranda operan realmente en otras localidades (como sugiere el
analisis del mismatch), la redistribucién no requiere reasignacion fisica sino unicamente
actualizacion del registro de rutas en SUI-SSPD. Este hallazgo convierte la correccion del
sistema de informacién (georreferenciacion de rutas efectivas) en la intervencion de
mayor retorno sobre la inversion del sistema.

6.9.6 Modelo 4: Costo marginal de cerrar brechas por escenario

El Modelo 4 responde a la pregunta de politica presupuestal: ;cuanto costaria llevar a las
siete localidades Q2 a niveles de cobertura del 50%, 80% y 100%? Los resultados,
presentados en la Tabla 18, utilizan el costo total por tonelada de la organizacién mas
eficiente geograficamente disponible para cada localidad:
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Tabla 17. Costo marginal de cerrar la brecha de cobertura por escenario en las 7
localidades Q2 (desiertos de servicio). Millones de COP corrientes 2026.

Localidad  Cob. LIS
Q2 actual D (il
COP)

134,9%

Engativa | (GPS 5.458 | 0,509 12238 | 1.141 16.759 | 1.563
IDECA)
199,0%

Bosa (GPS 6215 | 0,579 10.736 | 1.001 13.749 | 1.282
IDECA)
7.4%

Usaquén | (GPS 4705 | 0,439 8321 0,776 10.732 | 1.001
IDECA)

San 44,8% |

Cristabal | MEDIO |3.672 10,342 6.685 |0,623 8.694 | 0,811
(GPS)
85,7%

Fontibén | (GPS 3.043 | 0,284 5680 | 0,530 7438 | 0,694
IDECA)
36,4% |

Usme BAJO | 950 | 0,089 3361 | 0,313 4968 | 0,463
(GPS)
17,7%

Chapinero | (GPS 402 10,037 1.457 | 0,136 2.160 | 0,201
IDECA)

TOTAL 7|, .,

localidades |~ "°  |24.445|2.279 M |48.478 |4.520M | 64.500 |6.014 M

02 prom.

Fuente: Elaboracion propia.
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Los resultados revelan una estructura de costos con rendimientos decrecientes: llevar
todas las localidades Q2 al 50% de cobertura costaria 2.279 M COP/mes (27.348 M
COP/ano), el 80% costaria 4.520 M COP/mes (54.240 M COP/afio), y el 100% costaria
6.014 M COP/mes (72.168 M COP/afio). En perspectiva, el presupuesto total de
incentivos anuales declarados por la UAESP para estas siete localidades se estima entre
2.000 y 8.000 millones/afio suficiente para financiar el escenario de 50% a 80% de
cobertura si se concentra en las localidades Q2 en lugar de distribuirse uniformemente
entre las 20 localidades.

Engativa y Bosa concentran el 34,6% del costo total para alcanzar el 100% de cobertura
(2.845 M COP/mes entre las dos), coherente con su posicion como las localidades de
mayor déficit absoluto del sistema (16.759 y 13.749 ton/mes respectivamente). La
localidad de menor costo marginal para mejorar es Chapinero (0,037 M COP/mes para
mejorar del 17,7% (GPS IDECA) al 100%), por su pequefio tamafio relativo y la
disponibilidad de organizaciones cercanas.

6.9.7 Sintesis e implicaciones del modelo de optimizacion

El analisis conjunto de los cuatro modelos produce cinco conclusiones accionables para
la politica de aprovechamiento de residuos en Bogota:

1. El modelo sugiere que la reasignacion podria ser viable desde el punto de vista logistico.
Bajo los supuestos del modelo, el déficit total del sistema (43.309 ton/mes) seria
tedricamente cubierto por la redistribucion de la capacidad existente en las localidades
QI, a un costo de transporte de apenas 93,2 COP/ton. No obstante, la viabilidad real de
esta redistribucion depende de restricciones contractuales, econdmicas e institucionales
que este analisis no modela: los ingresos de los recicladores, los contratos con los
operadores ASE y las decisiones organizativas de las asociaciones son factores
determinantes que escapan al alcance de un modelo de optimizacion basado en datos
administrativos.

2. El costo dominante es operativo, no logistico. El transporte representa el 2,6% del costo
total por tonelada. Esto implica que las politicas de optimizacion de rutas tienen un
impacto marginal comparado con las politicas de fortalecimiento organizacional que
reduzcan el costo operativo por tonelada.

3. El Cluster 1 muestra el mayor potencial operativo del sistema. Las organizaciones de
grandes redes generan el mayor margen neto (26.754/ton) y tienen la mayor capacidad de
expansion geografica. El andlisis sugiere que politicas orientadas a fortalecer la escala
operativa de las organizaciones del Cluster 0 podrian tener un impacto significativo, sujeto
a las condiciones econdmicas e institucionales de cada organizacion.

4. El modelo sugiere una posible concentracion territorial de los incentivos. Los 2.000-
8.000 millones/afio de incentivos UAESP a estas siete localidades serian tedricamente
suficientes para financiar el escenario del 50% de cobertura si se orientaran hacia las
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localidades Q2 en lugar de distribuirse de forma uniforme. El IPI (indice de Prioridad de
Intervencion) del Capitulo 6.8 ofrece una base analitica para que las autoridades
competentes evaluen criterios de focalizacion territorial, sin que este estudio determine
como deben asignarse los recursos publicos.

7. ANALISIS DETALLADO DEL SISTEMA DE APROVECHAMIENTO POR
LOCALIDAD

Este capitulo presenta el andlisis desagregado del sistema de aprovechamiento de residuos
de Bogota D.C. a nivel de las 20 localidades del Distrito Capital. La informacién se
organiza en cuatro perspectivas complementarias: (i) vision general del sistema con
indicadores globales (Provost & Fawecett, 2013); (ii) analisis por Area de Servicio
Exclusivo (ASE) (Kiibler et al., 2020); (iii) diagnostico de localidades criticas y casos
extremos (Curry et al., 2019); y (iv) ficha detallada por localidad con tabla de indicadores,
captura del dashboard y andlisis narrativo integrado (Han et al., 2012).

Los datos provienen de la integracion de cinco fuentes oficiales procesadas mediante el
pipeline CRISP-DM descrito en el Capitulo 5. El dashboard interactivo desarrollado como
producto de este proyecto permite explorar visualmente cada localidad; las figuras de este
capitulo son capturas del mismo y deben insertarse siguiendo las instrucciones de la Nota
Metodologica al final del capitulo.

7.1 Vision general del sistema 20 localidades

La Tabla 19 presenta el consolidado de las 20 localidades ordenadas por cobertura
ascendente. La demanda total estimada asciende a 191.334 ton/mes para 3.074.492
hogares del Distrito Capital, frente a una oferta real de 148.025 ton/mes (cobertura del
77,4%). El déficit agregado de 43.309 ton/mes representa el material reutilizable que
actualmente no es aprovechado de forma formal.

Tabla 18. Cobertura del sistema de aprovechamiento por localidad 20 localidades de
Bogota D.C. Ordenadas ascendentemente por tasa de cobertura.

Oferta

Localidad ASE | Hogares Demanda real Cobgrtura Nivel
ton/mes Yo

ton/mes
Bosa ASE2 | 294.920 | 15068.8 1319.4 8.8% CRITICO
Usaquén ASE1 | 241.658 | 12055.1 1323.0 11.0% CRITICO
San Cristobal ASE1 | 141.903 | 10045.8 1351.3 13.5% CRITICO
La Candelaria ASE1 | 8.943 9543.5 1359.3 14.2% CRITICO
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Fontibon ASE3 | 152.188 | 8790.1 1352.3 15.4% CRITICO
Engativa ASE4 | 320.031 |22603.2 5844.1 25.9% BAJO
Tunjuelito ASE2 | 67.888 4520.6 1285.1 28.4% BAJO
Usme ASE1 | 140.436 | 8036.7 3068.6 38.2% BAJO
Chapinero ASE1 | 82.135 3516.1 1356.1 38.6% BAJO
Antonio Narino | ASE2 | 30.259 2762.6 1263.2 45.7% MEDIO
Santa Fe ASE1 | 51.726 2762.6 1312.8 47.5% MEDIO
Los Martires ASE2 | 36.047 2260.2 1360.3 60.2% MEDIO
Ciudad Bolivar | ASE2 | 255.781 | 17580.2 12221.2 | 69.5% MEDIO
Suba ASES |480.197 | 18833.3 16513.9 | 87.7% ALTO
Kennedy ASE3 | 404.195 | 273379 40689.9 | 148.8% ALTO
Barrios Unidos | ASE4 | 58.080 5776.3 14017.8 | 242.7% SUPERAVIT
Teusaquillo ASE2 | 74.337 4520.6 14007.3 | 309.9% SUPERAVIT
Rafael Uribe ASE2 | 136.775 | 9543.5 38543.2 | 403.9% SUPERAVIT
Sumapaz ASEl | 1.417 251.1 0,0 0,0% CRITICO
Puente Aranda | ASE2 | 95.576 5525.2 43549.3 | 788.2% SUPERAVIT

Fuente: SUI-SSPD mar-2026, UAESP RURO 2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion

propia.
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Figura 1 Vista general del dashboard interactivo KPIs globales del sistema, barras de
cobertura por localidad Fuente: Dashboard interactivo HTML5/Leaflet.

Todas las localidades

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Figura 1 presenta la interfaz principal del dashboard en su estado de vision general (sin
localidad seleccionada). Los cinco KPIs del encabezado sintetizan el estado del sistema:
3,07M hogares, 191.334 ton/mes de demanda estimada (modelo DCA SAS), 148.025
ton/mes de oferta real (SUI-SSPD mar-2026), 77,4% de cobertura y 43.309 ton/mes de
deficit. El grafico de barras horizontales ordena las 20 localidades de menor a mayor
cobertura, revelando el gradiente critico: Bosa (8,8%), Usaquén (11,0%), Sumapaz (0,0%)
y San Cristéobal (32,6% GPS IDECA) en color rojo critico, versus Puente Aranda (91,0%
GPS cobertura real), Rafael Uribe Uribe (3,1% | CRITICO minima operacién real (GPS))
y Teusaquillo (9,1% GPS) como casos de déficit registrado o mismatch geografico.
Sumapaz destaca como la tnica localidad rural sin operacion de aprovechamiento formal
registrada. La barra lateral izquierda permite seleccionar cualquier localidad con un clic,
actualizando en tiempo real todos los KPlIs, barras, tablas y tarjetas ASE. Los botones de
filtro en la pestaia Mapa de Asociaciones (Grandes redes, Microoperadores, Baja
eficiencia, Critico) corresponden directamente a los cuatro clisteres K-Means
identificados en el andlisis del Capitulo 6, permitiendo explorar la distribucion territorial
de cada perfil organizativo.

El seméforo de cobertura revela cuatro grupos: (i) CRITICO (<15%): Sumapaz 0,0%, La
Candelaria 0,0%, Usaquén 7,4% (andlisis GPS IDECA; ver seccion 8.5); (i1)) BAJO (15—
40%): Usme 36,4% | BAJO (GPS), Chapinero 17,7% (GPS IDECA), Teusaquillo 19,9%
(GPS IDECA), Rafael Uribe 3,1% | CRITICO minima operacién real (GPS), San Cristobal
44,8% | MEDIO (GPS); (ii1)) MEDIO (40-80%): Barrios Unidos 40,4% (GPS IDECA),
Tunjuelito 41,1% (GPS IDECA), Suba 16,9% | BAJO (GPS), Antonio Narifio 107,9% |
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SUPERAVIT mismatch geografico (GPS), Ciudad Bolivar 50,5% (GPS IDECA), Santa
Fe 51,2% (GPS IDECA); y (iv) ALTO o SUPERAVIT APARENTE: Kennedy 227,9%
(GPS IDECA), Fontibon 85,7% (GPS IDECA), Puente Aranda 247,9% (GPS IDECA),
Rafael Uribe Uribe 3,1% | CRITICO minima operacién real (GPS) MISMATCH,
Teusaquillo 19,9% (GPS IDECA) MISMATCH.

7.2 Analisis por Area de Servicio Exclusivo (ASE)

La organizacion del sistema bajo cinco ASE determina la distribucién territorial de la
oferta. La Tabla 20 consolida los indicadores por operador.

Tabla 19 Resumen del sistema de aprovechamiento por ASE. Fuente: SUI-SSPD mar-

2026, UAESP RURO 2026. Elaboracion propia.

ASE Operador Loc. | Hogares | Demanda ?egelrta Cobertura
Promoambiental

ASE 1 o 7 668.218 |46210.9 11089.7 |24.0%
Distrito

ASE 2 Elg’f SATg 1991583 |61781.7 | 113549.0 | 183.8%

ASE 3 Ciudad Limpia |2 556.383 |36128.0 |42042.2 |116.4%

ASE 4 Bogota Limpia | 2 378.111 | 28379.5 19861.9 |70.0%
Area  Limpia

ASE 5 D.C 1 480.197 | 18833.3 16513.9 | 87.7%

Fuente: SUI-SSPD mar-2026, UAESP RURO 2026. Elaboracion propia.
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Figura 2. Seccién de Areas de Servicio Exclusivo (ASE) en el dashboard tarjetas con
cobertura consolidada, hogares, demanda y oferta real por operador. Fuente:
Dashboard interactivo HTML5/Leaflet. Datos: SUI-SSPD mar-2026, UAESP RURO
2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Todas las localidades

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Figura 2 ilustra la organizacién de las cinco tarjetas por Area de Servicio Exclusivo en
el dashboard panel inferior ofrecen una lectura consolidada por operador. ASE 1
Promoambiental presenta la cobertura mas baja (24,0%) con 668.218 hogares y déficit de
35.133 ton/mes, producto de la concentracion de localidades criticas en su jurisdiccion.
ASE 2 LIME S.A. E.S.P. muestra 183,8% de cobertura aparente producto del mismatch
geografico ocultando que Bosa (199,0% GPS IDECA) y Tunjuelito (41,1% GPS IDECA)
con oferta fisica real superando la demanda local severamente desatendidas. ASE 3
Ciudad Limpia alcanza 116,4% gracias al desempefio de Kennedy. ASE 4 Bogot4 Limpia
registra 70,0%, y ASE 5 Area Limpia D.C. registra 42,2% en Suba (GPS IDECA). Al
seleccionar una tarjeta ASE, el dashboard resalta automdticamente la tarjeta
correspondiente y filtra la localidad mas representativa del operador, facilitando la
comparacion entre jurisdicciones.

7.2.1 ASE 1 Promoambiental Distrito

El ASE 1, operado por Promoambiental Distrito, cubre 7 localidades incluyendo Sumapaz
(rural). Con 668.218 hogares y demanda de 46.211 ton/mes, la cobertura real del ASE es
del 24,0%, la mas baja del sistema. El déficit de 35.133 ton/mes se concentra en Usaquén
(10.732 ton/mes), San Cristobal (8.694 ton/mes) y La Candelaria (8.184 ton/mes). Las 172
organizaciones activas del ASE1 presentan preponderancia de Clusteres 2 y 3, lo que
limita estructuralmente la expansion de cobertura.
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Figura 3. Tarjeta interactiva ASE 1 Promoambiental Distrito (vista desde localidad
Usaquén). Fuente: Dashboard interactivo HTML5/Leaflet. Datos: SUI-SSPD mar-
2026, UAESP RURO 2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Figura 3 muestra la activacion de la tarjeta ASE1 al seleccionar una localidad de la
jurisdiccion de Promoambiental. Con 668.218 hogares en 7 localidades y una cobertura
del 24,0%, el ASE1 es el de menor desempefio del sistema. La demanda de 46.210,9
ton/mes frente a 11.089,7 ton/mes de oferta real refleja un déficit estructural de 35.121
ton/mes. La funcionalidad interactiva del dashboard permite al analista cambiar entre
localidades del ASE y observar como cambian los KPIs manteniendo la tarjeta del
operador activa.
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7.2.2 ASE 2 LIME S.A. E.S.P.

Figura 4. Tarjeta interactiva ASE 2 LIME S.A. E.S.P. (vista desde localidad Bosa).

Todas las localidades

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Figura 4 activa la tarjeta ASE2 LIME al seleccionar Bosa, evidenciando la paradoja
central del operador mas grande del sistema: cobertura aparente del 183,8% producto del
mismatch geografico en Puente Aranda y Rafael Uribe Uribe coexiste con la peor
localidad del Distrito en cobertura real (Bosa: 199,0% (GPS IDECA)). Esta visualizacion
permite al decisor politico identificar de forma inmediata que el problema del ASE2 no es
de escala total sino de distribucion interna de la capacidad operativa.

7.2.3 ASE 3 Ciudad Limpia

El ASE 3, operado por Ciudad Limpia, cubre Kennedy y Fontibon. La paradoja del ASE3
es que concentra la localidad con mayor cobertura real (Kennedy: 227,9% (GPS IDECA))
y una de las mas criticas (Fontibon: 85,7% (GPS IDECA)). Kennedy, con 40.690 ton/mes
aprovechadas frente a 27.338 ton/mes de demanda, es el caso de mayor éxito operativo
del sistema. Fontibon, con 152.188 hogares y apenas 1.352 ton/mes aprovechadas,
requiere reasignacion urgente de capacidad desde Kennedy.

Figura 5. Tarjeta interactiva ASE 3 Ciudad Limpia (vista desde localidad Fontibon).
Fuente: Dashboard interactivo HTML5/Leaflet. Datos: SUI-SSPD mar-2026, UAESP
RURO 2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.
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Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Figura 5 activa la tarjeta ASE3 al seleccionar Fontibon, revelando la dualidad del
operador Ciudad Limpia: cobertura global del 116,4% que oculta el déficit GPS IDECA
de Fontibon (85,7% cobertura fisica). Al contrastar con Kennedy (227,9% GPS IDECA), el
dashboard permite visualizar en tiempo real que la misma tarjeta ASE3 activa tanto el caso de
éxito (Kennedy) como el de falla (Fontibon), demostrando que la heterogeneidad intra-ASE es un
patrén estructural del sistema.

7.2.4 ASE 4 Bogota Limpia

El ASE 4, operado por Bogota Limpia, cubre Engativa y Barrios Unidos. Presenta patron
heterogéneo: Barrios Unidos registra 40,4% (GPS IDECA) (mismatch), mientras
Engativa, con 320.031 hogares, alcanza 134,9% (GPS IDECA). El déficit de 16.759
ton/mes en Engativa es la segunda brecha mas grande del sistema en términos absolutos.
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Figura 6. Tarjeta interactiva ASE 4 Bogota Limpia (vista desde localidad Engativad). La
tar, jet, ASE4

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Figura 6 activa la tarjeta ASE4 al seleccionar Engativa, mostrando que Bogota Limpia
cubre 2 localidades con 378.111 hogares y una cobertura del 70,0%. Sin embargo, esta
cifra oculta que Engativd con 320.031 hogares registra apenas 25,9% de cobertura,
mientras Barrios Unidos con 58.080 hogares alcanza 40,4% (GPS IDECA) de mismatch.
El dashboard explicita esta heterogeneidad al permitir navegar entre las dos localidades
del ASE y observar el cambio radical en los KPIs manteniendo la misma tarjeta ASE4
activa.

7.2.5 ASE 5 Area Limpia D.C.

El ASE 5, operado por Area Limpia D.C., cubre exclusivamente Suba, la localidad mas
poblada de Bogota con 480.197 hogares. La cobertura GPS IDECA del 42,2% posiciona
a Suba como la segunda localidad con mejor equilibrio oferta-demanda. Las 492
organizaciones registradas y los 2.349 recicladores RURO activos configuran una oferta
suficiente para atender la mayor parte de los 18.833 ton/mes de demanda.
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Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Figura 7 activa la tarjeta ASES al seleccionar Suba, siendo el Unico operador con
cobertura de una sola localidad. La tarjeta muestra directamente los indicadores de Suba
(42,2% cobertura GPS IDECA, déficit residual de 2.319,4 ton/mes) sin el efecto de
heterogeneidad intra-ASE que afecta a los otros cuatro operadores. Este caso aislado es
metodologicamente relevante: la ausencia de mismatch interno confirma que la
concentracion en un solo territorio permite mayor eficiencia operativa y mejor equilibrio
oferta-demanda que los operadores con multiples localidades.

7.3 Diagnostico de localidades criticas y casos extremos

Se identifican dos categorias polares: las localidades criticas y de nivel bajo (cobertura
<40%) que concentran las brechas mas severas; y las localidades con superavit aparente
(cobertura >100%) que evidencian el mismatch geografico del sistema SUI-SSPD. La
Tabla 21 consolida estrategias recomendadas para las localidades con mayor déficit.

Tabla 20 Localidades con cobertura critica y baja (<40%) y estrategias de intervencion
recomendadas. Fuente: Andlisis propio. Elaboracion propia.

Localidad ASE | Hogares | Demanda Oferta Cobertura Estrategia
real recomendada

Articulacién urgente
ASE2; reasignacion de
Bosa ASE2 | 294.920 | 15068.8 13194 8.8% rutas desde localidades
con superavit aparente
(Puente Aranda)

72

Y Pontificia Universidad

2
&% JAVERIA

NA

Cali



) Pontificia Universidad

A, JAVERIANA
,A\wgr Cali

Localidad ASE | Hogares | Demanda I Cobertura | FStrategia
real recomendada

Incorporacion
microoperadores
Cluster 3 a redes
formales; incentivos a
formalizacion
organizacional

Usaquén ASE1 | 241.658 | 12055.1 1323.0 11.0%

Ampliacion capacidad
instalada Cluster 3;
vinculacion RURO a
programas ASE1

San Cristébal ASE1 | 141.903 | 10045.8 1351.3 13.5%

Modelo diferencial por
area reducida; asocio
La Candelaria ASE1 | 8.943 9543.5 1359.3 14.2% con organizaciones de
Santa Fe y Los
Martires

Transferencia
operativa desde
Fontibén ASE3 | 152.188 | 8790.1 1352.3 15.4% Kennedy;
coordinacion
intralocalidad ASE3

Plan expansion
territorial ASE4;
Engativa ASE4 | 320.031 | 22603.2 5844.1 25.9% revision  asignacion
zonas de recoleccion
noroccidente

Fortalecimiento
organizacional Cluster
2; programa PGRSU
focalizado

Tunjuelito ASE2 | 67.888 4520.6 1285.1 28.4%

Expansion  cobertura
ASEl; integracion
recicladores

informales de zona sur

Usme ASE1 | 140.436 | 8036.7 3068.6 38.2%

Diagnostico  brechas;
modelos incentivos a
Chapinero ASE1 | 82.135 3516.1 1356.1 38.6% pequeiias
organizaciones de alta
rotacion

Fuente: analisis integrado RURO-SUI-Demanda 2026. Elaboracion propia.
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Figura 8. Dashboard con vista general del sistema identificacion de localidades criticas
por semdforo de cobertura. Fuente: Dashboard interactivo HTMLS5/Leaflet. Datos:
SUI-SSPD mar-2026, UAESP RURO 2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Todas las localidades

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Figura 8 permite identificar visualmente los desequilibrios territoriales del sistema
mediante el semaforo de cobertura. Las seis localidades criticas (<15%: Bosa, Usaquén,
San Cristobal, La Candelaria, Fontibén, Sumapaz) se ubican en los primeros puestos del
ranking con barras rojas cortas, mientras las localidades con superdvit aparente o
mismatch geografico (Puente Aranda, Rafael Uribe Uribe, Teusaquillo, Barrios Unidos)
aparecen en verde al final de la escala, aunque sus barras superan el limite méximo
graficado del 150%. Esta disposicion permite confirmar visualmente que el déficit del
sistema no estd distribuido uniformemente: las localidades mas pobladas y con mayor
vulnerabilidad social (Bosa: 294.920 hogares; San Cristobal: 141.903 hogares) son
precisamente las que registran menores coberturas, junto con Sumapaz como localidad
rural sin operacion formal, reproduciendo el patron de inequidad socioterritorial
documentado por Wilson et al. (2009) y Scheinberg et al. (2011).

El caso mas critico es Bosa (199,0% cobertura (GPS IDECA)): con 294.920 hogares y
demanda de 15.069 ton/mes, la oferta formal de 1.319 ton/mes es insuficiente. Esto
contrasta directamente con Puente Aranda (misma ASE2), que registra 43.549 ton/mes
para solo 95.576 hogares. El analisis sugiere que una redistribucion territorial dentro del
ASE?2 podria tener un impacto significativo, aunque su viabilidad depende de decisiones
institucionales, contractuales y econdomicas que este estudio no determina.
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Las localidades con cobertura >100% (Puente Aranda 247,9% (GPS IDECA), Rafael
Uribe 404%, Teusaquillo 310%) no estan "sobreservidas": sus sedes estan registradas alli,
pero las rutas se extienden a otras localidades sin registro geografico en SUI-SSPD. Este
mismatch es la principal limitacion de los datos actuales y una linea de investigacion
prioritaria para estudios futuros.

7.4 Analisis individual por localidad

Las siguientes secciones presentan la ficha detallada de cada una de las 20 localidades.
Cada ficha incluye: (i) tabla de indicadores clave; (ii) placeholder para captura del
dashboard interactivo; y (iii) andlisis narrativo que integra los hallazgos de oferta,
demanda, perfil RURO y cluster K-Means asignado.

7.4.1 Localidades por ASE 1 Promoambiental Distrito
7.4.1.1 Indicadores por localidad Usaquén

Tabla 21 Indicadores clave Usaquén. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026,
Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion
ASE1
Operador ASE Promoambiental Zona: Norte
Distrito
Hogares registrados 241.658 Fuente: DANE/UAESP

f;j Pontificia Universidad
H
=z,

JAVERIANA

Demanda estimada

12055.1 ton/mes

Modelo DCA SAS

Oferta
2026)

real (RUPS mar-

1323.0 ton/mes

RUPS Superservicios

Cobertura del sistema

11.0%

CRITICO

Déficit real 10732.1 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 743 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 3 Situacion critica de viabilidad

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo Soluciones Empresariales DCA

SAS. Elaboracion propia.
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Figura 9 Dashboard localidad Usaquén (ASE1 Promoambiental) cobertura 37,3% |
BAJO (GPS). Oferta real GPS: 4.500,5 ton/mes vs. demanda 12.055,1 ton/mes; déficit
10.732,1 ton/mes.

Todas las localidades

Fuente: Dashboard interactivo HTML5/Leaflet. Datos: SUI-SSPD mar-2026, UAESP
RURO 2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Usaquén presenta 7,4% de cobertura segiin GPS IDECA (887,3 ton/mes de oferta fisica
vs 12.055,1 ton/mes de demanda), confirmando su condicion critica. El panel derecho
muestra la barra de oferta apenas 1.323 ton/mes representando una linea minima frente a la extensa
barra naranja de demanda de 12.055,1 ton/mes, con un déficit de 10.732,1 ton/mes. La tarjeta
ASE]1 se activa evidenciando que toda la jurisdiccion de Promoambiental acumula un déficit de
35.133 ton/mes. Usaquén, pese a ser una de las localidades mas ricas del Distrito en términos de
ingreso per capita, concentra una de las brechas mas severas en el sistema formal de
aprovechamiento, lo que refleja que la capacidad adquisitiva no se traduce en mayor cobertura de
la oferta organizada.

7.4.1.2 Indicadores por localidad Chapinero

Tabla 22. Indicadores clave Chapinero. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026,
Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion
ASE1
Operador ASE Promoambiental Zona: Noreste
Distrito
Hogares registrados 82.135 Fuente: DANE/UAESP
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Demanda estimada

3516.1 ton/mes

Modelo DCA SAS

Oferta real (RUPS mar-2026)

1356.1 ton/mes

RUPS Superservicios

Cobertura del sistema 38.6% 2) BAJO

Déficit real 2160.0 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 294 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Claster 2 Baja eficiencia estructural

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Figura 10 Dashboard localidad Chapinero (ASE1 Promoambiental) cobertura

157,0% | SUPERAVIT mismatch geogrifico (GPS).

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Chapinero (82.135 hogares, 294 recicladores RURO) registra el 38,6% de cobertura, nivel
BAJO. El déficit de 2.160 ton/mes indica que mas de la mitad del material reutilizable no
es aprovechado formalmente. La barra naranja de Chapinero en el ranking aparece
resaltada en posicion baja-media del grafico. La tarjeta ASEI se activa, confirmando que
la jurisdiccion de Promoambiental concentra seis de las nueve localidades con cobertura

inferior al 40% del sistema.
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7.4.1.3 Indicadores por localidad Santa Fe

Tabla 23. Indicadores clave Santa Fe. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026,

Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion
ASE1
Operador ASE Promoambiental Zona: Centro
Distrito
Hogares registrados 51.726 Fuente: DANE/UAESP

Demanda estimada

2762.6 ton/mes

Modelo DCA SAS

Oferta real (RUPS mar-
2026)

1312.8 ton/mes

RUPS Superservicios

Cobertura del sistema 47.5% ?) MEDIO

Déficit real 1449.8 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 1.396 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Claster 2 Baja eficiencia estructural

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.
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Figura 11 Dashboard localidad Santa Fe (ASE1 Promoambiental) cobertura 340,5% |
SUPERAVIT mismatch geogrdfico (GPS).

Masstra Genci ce Datos — PU) Gai DaraC Mendies HenryHurado | @ Mapo2005 | 4 CRISP-DM| K-MeansK=4

Chapinero
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Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Figura 11 muestra el dashboard para Santa Fe, localidad de 51.726 hogares bajo ASEI
Promoambiental con 1.396 recicladores RURO activos la mayor ratio
recicladores/hogares del sistema. La cobertura del 47,5% (nivel MEDIO) revela una
paradoja: pese a contar con alta densidad de recicladores, la oferta formal registrada en
SUI-SSPD alcanza solo 1.312,8 ton/mes frente a 2.762,6 ton/mes de demanda. El panel
comparativo muestra la barra amarilla de oferta a poco menos de la mitad de la naranja de
demanda, con un déficit de 1.449,8 ton/mes. Esto sugiere que una parte significativa de la
actividad de reciclaje en Santa Fe ocurre de forma informal sin registro en el sistema SUI-
SSPD. La barra de Santa Fe aparece resaltada en amarillo en el ranking, y la tarjeta ASEI
se activa en la seccion inferior, mientras las otras cuatro tarjetas se atentan.

7.4.1.4 Indicadores por localidad San Cristobal

Tabla 24 Indicadores clave San Cristobal. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-
2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion
ASE1

Operador ASE Promoambiental Zona: Suroriente
Distrito
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Hogares registrados 141.903 Fuente: DANE/UAESP
Demanda estimada 10045.8 ton/mes Modelo DCA SAS
Oferta real (RUPS  mar- 1351.3 ton/mes RUPS Superservicios
2026)
Cobertura del sistema 13.5% ® CRriTICO
Déficit real 8694.5 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 984 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Claster 3 Situacion critica de viabilidad

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Figura 12 Dashboard localidad San Cristobal (ASE1 Promoambiental) cobertura
44,8% | MEDIO (GPS)

mmmmmmm

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

San Cristobal presenta 32,6% de cobertura segin GPS IDECA (2.833,0 ton/mes vs
8.693,8 ton/mes de demanda), nivel BAJO. Con 1.351,3 ton/mes de oferta frente a
10.045,8 ton/mes de demanda, el déficit de 8.694,5 ton/mes es el tercero mas alto en
términos absolutos. El panel comparativo muestra la barra de oferta como una linea
minima roja frente a la extensa barra naranja. San Cristobal concentra alta densidad
poblacional en la franja suroriente del Distrito, con indicadores de vulnerabilidad social
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elevados. La tarjeta ASE1 confirma que la totalidad del déficit de su ASE se explica por
localidades como ésta.

7.4.1.5 Indicadores por localidad Usme

Tabla 25 Indicadores clave Usme. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026,
Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Observacion

ASE1
Operador ASE Promoambiental Zona: Sur

Distrito
Hogares registrados 140.436 Fuente: DANE/UAESP
Demanda estimada 8036.7 ton/mes Modelo DCA SAS
Oferta real (RUPS  mar- 3068.6 ton/mes RUPS Superservicios
2026)
Cobertura del sistema 38.2% 2) BAJO
Déficit real 4968.1 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 951 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 2 Baja eficiencia estructural

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.
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Figura 13 Dashboard localidad Usme (ASE1 Promoambiental) cobertura 38,2

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Usme (140.436 hogares, 951 recicladores RURO) registra el 16,2% de cobertura, nivel
BAJO (GPS IDECA). El déficit de 4.968,1 ton/mes indica una brecha significativa en una
localidad de expansion urbana con alta densidad de recicladores. La barra de oferta naranja
(3.068,6 ton) es la mas alta de las localidades del ASE1 con déficit real, lo que sefiala que
las organizaciones presentes, aunque en el Cluster 2 han logrado una mayor escala que
sus homologas en Usaquén o La Candelaria. Aun asi, la brecha persiste y requiere
estrategias de expansion territorial.

7.4.1.6 Indicadores por localidad La Candelaria

Tabla 26 Indicadores clave La Candelaria. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-
2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion
ASE1
Operador ASE Promoambiental Zona: Centro histérico
Distrito
Hogares registrados 8.943 Fuente: DANE/UAESP
Demanda estimada 9543.5 ton/mes Modelo DCA SAS
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Oferta real (RUPS  mar- 1359.3 ton/mes RUPS Superservicios

2026)

Cobertura del sistema 14.2% CRITICO

Déficit real 8184.2 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 98 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 3 Situacion critica de viabilidad

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Figura 14 Dashboard localidad La Candelaria (ASE1 Promoambiental) cobertura
0,0% (GPS IDECA)

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Candelaria presenta 0,0% de cobertura GPS IDECA (ninguna asociacion geolocalizada
en su perimetro), nivel CRITICO pese a ser la localidad méas pequefia del Distrito. El indicador
resulta paraddjico: con apenas 8.943 hogares, la demanda estimada asciende a 9.543,5 ton/mes
valor que supera localidades mucho mas grandes, producto de la alta actividad comercial, turistica
e institucional del centro historico de Bogota. La oferta de 1.359,3 ton/mes corresponde al 14,2%
de esa demanda. El panel derecho muestra la desproporcion: la barra de demanda naranja es casi
siete veces la de oferta. Se requiere un modelo diferencial para el centro histérico, distinto al
residencial de otras localidades.
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7.4.1.7 Indicadores por localidad Sumapaz

Tabla 27. Indicadores clave Sumapaz. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026,

Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

_g

Indicador Valor Observacion
ASE1
Operador ASE Promoambiental Zona: Rural
Distrito
Hogares registrados 1.417 Fuente: DANE/UAESP
Demanda estimada 251.1 ton/mes Modelo DCA SAS
Oferta - real (RUPS  mar- 0,0 ton/mes RUPS Superservicios
2026)
Cobertura del sistema 0,0% CEITIILL o ope s

formal)

Localidad rural sin cobertura

Déficit real 251,1 ton/mes
formal
Recicladores RURO activos | 14 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Sll.l claster | Sin oferta registrada (localidad
asignado rural)

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.
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Figura 15 Dashboard localidad Sumapaz (ASE1 Promoambiental) cobertura 0,0% |
CRITICO (localidad rural sin operacion de aprovechamiento formal)

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Sumapaz (1.417 hogares, 0 recicladores RURO activos) es la unica localidad rural del
sistema y registra una cobertura de 0,0%: la base de datos ajustada SUI-SSPD no reporta
oferta formal activa (0,0 ton/mes) frente a una demanda estimada de 251,1 ton/mes,
generando un déficit real de 251,1 ton/mes. El dashboard muestra la barra de oferta en
ceroy activa la alerta de localidad sin cobertura. Este resultado refleja la realidad operativa
de la Unica localidad predominantemente rural de Bogota: la baja densidad poblacional,
la dispersion territorial y la ausencia de infraestructura urbana hacen inviable la operacion
del modelo de aprovechamiento formal disefiado para contextos metropolitanos. Sumapaz
requiere una metodologia diferencial de intervencion, distinta al esquema ASE aplicado en
las 19 localidades urbanas.

7.4.2 ASE 2 LIME S.A. E.S.P.
7.4.2.1 Indicadores localidad Tunjuelito

Tabla 28 Indicadores clave Tunjuelito.

Indicador Valor Observacion

Operador ASE gSSEI% LIME S.A. Zona: Sur

Hogares registrados 67.888 Fuente: DANE/UAESP
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Demanda estimada 4520.6 ton/mes Modelo DCA SAS

Oferta real  (RUPS  mar- 1285.1 ton/mes RUPS Superservicios

2026)

Cobertura del sistema 28.4% BAJO

Déficit real 3235.5 ton/mes Brecha sin atender

Recicladores RURO activos | 609 Base RURO UAESP 2026

Cluster K-Means Cluster 2 Baja eficiencia estructural

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Figura 16 Dashboard localidad Tunjuelito (ASE2 LIME). Cobertura GPS IDECA:
41,1% | MEDIO. Oferta real GPS: 1.859,9 ton/mes vs. demanda 4.520,6 ton/mes; déficit
2.660,7 ton/mes.

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Tunjuelito (Figura 16) ilustra el patrdn tipico de las localidades del ASE2 con déficit real:
67.888 hogares, demanda de 4.520,6 ton/mes y oferta de apenas 1.285,1 ton/mes,
arrojando una cobertura GPS IDECA del 41,1% (nivel BAJO) y un déficit de 3.235,5
ton/mes. El panel comparativo muestra la barra de oferta cubriendo menos de un tercio de
la barra de demanda. Al seleccionar Tunjuelito, la tarjeta ASE2 LIME se activa,
evidenciando el contraste interno del operador: dentro del mismo ASE, Puente Aranda
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registra 43.549 ton/mes de oferta para 95.576 hogares, mientras Tunjuelito dispone de
apenas 1.285 ton/mes para 67.888 hogares. Este analisis comparativo intralocalidad es
uno de los hallazgos mas relevantes del dashboard: el problema no es solo de escala del

D0 )

operador sino de distribucion interna de la capacidad operativa.

7.4.2.2 Indicadores localidad Bosa

Tabla 29. Indicadores clave Bosa. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026,

Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion

Operador ASE Q%Eg LIME S.A. Zona: Suroccidente

Hogares registrados 294.920 Fuente: DANE/UAESP
Demanda estimada 15068.8 ton/mes Modelo DCA SAS

;)Ofgrg)a real (RUPS  mar- 1319.4 ton/mes RUPS Superservicios
Cobertura del sistema 8.8% CRITICO

Déficit real 13749.4 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 2.401 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 3 Situacion critica de viabilidad

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Nota operativa (DCA SAS): Bosa concentra una alta proporcion de usuarios con estratos
1 y 2 que reportan ante las asociaciones la ausencia de reconocimiento del material
separado. La cobertura del 8,8% calculada en el SUI-SSPD coincide con la percepcion
de servicio inexistente expresada por los usuarios en las jornadas de atencion de DCA

SAS.

Figura 17 Dashboard localidad Bosa (ASE2 LIME) cobertura 192,1% | S UPERAVIT

mismatch geogrdfico (GPS)
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Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Bosa (294.920 hogares, 2.401 recicladores RURO) es el caso mas critico del sistema con
8,8% de cobertura el valor mas bajo de las 20 localidades. El panel derecho muestra la
barra de oferta roja (1.319,4 ton) practicamente invisible frente a la enorme barra de
demanda naranja (15.068,8 ton), con un déficit de 13.749,4 ton/mes. Bosa es la cuarta
localidad mas poblada del Distrito, pero su oferta formal es comparable a la de localidades
diez veces mas pequefias. El contraste intralocalidad con Puente Aranda (misma ASE2,
43.549 ton/mes registradas) es el ejemplo mas elocuente del mismatch geografico del
sistema: el andlisis sugiere que una revision de la distribucion de rutas en el ASE2 podria
contribuir a reducir el déficit de Bosa, sujeto a las condiciones contractuales e

institucionales del operador.

7.4.2.3 Indicadores localidad Teusaquillo

Tabla 30 Indicadores clave Teusaquillo. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026,
Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion
Operador ASE gSSEI% LIME S.A. Zona: Centro-occidente
Hogares registrados 74.337 Fuente: DANE/UAESP
Demanda estimada 4520.6 ton/mes Modelo DCA SAS
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20()f§g)a real  (RUPS  mar- 14007.3 ton/mes RUPS Superservicios
Cobertura del sistema 309.9% SUPERAVIT*
Superavit aparente 9486.7 ton/mes Mismatch geografico
Recicladores RURO activos | 162 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 1 Grandes redes territoriales

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Figura 18 Dashboard localidad Teusaquillo (ASE2 LIME) cobertura 9,1% | CRITICO

operacion real escasa (GPS).

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Teusaquillo (74.337 hogares, 162 recicladores RURO) presenta 19,9% (GPS IDECA) de
cobertura aparente el dashboard activa automaticamente la alerta de mismatch geogréfico.
Con 14.007,3 ton/mes registradas en SUI-SSPD frente a una demanda local de apenas
4.520,6 ton/mes, el superdvit aparente de 9.486,7 ton/mes triplica la demanda. El panel
derecho muestra la barra de oferta verde desbordando completamente a la de demanda
naranja. Teusaquillo alberga la sede de varias organizaciones de Cluster 1 (Grandes redes
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territoriales) cuyos 162 recicladores RURO el nimero mas bajo de localidades ASE2 con
alta oferta confirman que las operaciones se realizan principalmente fuera de la localidad.

7.4.2.4 Indicadores localidad de Los Martires

Tabla 31 Indicadores clave Los Martires. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-
2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion

ASE2 LIME S.A.

Operador ASE E.S.P. Zona: Centro

Hogares registrados 36.047 Fuente: DANE/UAESP
Demanda estimada 2260.2 ton/mes Modelo DCA SAS

;)Ofgrg)a real (RUPS  mar- 1360.3 ton/mes RUPS Superservicios
Cobertura del sistema 60.2% MEDIO

Déficit real 899.9 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 952 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 0 Microoperadores focalizados

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.
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Figura 19 Dashboard localidad Los
mismatch
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Fuente: Dashboard Sistema de Ap

Martires (ASE2 LIME) cobertura 245,4% |

rovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Los Martires (36.047 hogares, 952 recicladores RURO) registra 117,8% de cobertura,
nivel ALTO (GPS IDECA), con un déficit de 899,9 ton/mes el mds bajo en valores
absolutos de todas las localidades con déficit real. La alta densidad de recicladores RURO
(952 para 36.047 hogares) es la mas alta del sistema en términos relativos, lo que sugiere
una presencia robusta de recicladores informales que no se refleja completamente en el
SUI-SSPD. La barra de Los Martires en el ranking aparece resaltada en amarillo en
posicion media-alta. Con refuerzo organizacional del Claster 0 presente, esta localidad

tiene potencial para alcanzar cobertura alta con inversion minima.

7.4.2.5 Indicadores localidad Antonio Narino

Tabla 32. Indicadores clave Antonio Nariiio. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-

2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion
Operador ASE ASE2Z LIME S.A. Zona: Sur

E.S.P.
Hogares registrados 30.259 Fuente: DANE/UAESP

Demanda estimada

2762.6 ton/mes

Modelo DCA SAS
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Oferta real (RUPS mar-
2026)

1263.2 ton/mes

RUPS Superservicios

Cobertura del sistema 45.7% MEDIO

Déficit real 1499.4 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 136 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 2 Baja eficiencia estructural

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Figura 20 Dashboard localidad Antonio Nariiio (ASE2 LIME)

e

Teusaquillo

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Antonio Narifio (30.259 hogares, 136 recicladores RURO) registra 46,3% de cobertura,
nivel MEDIO (GPS IDECA), con un déficit de 1.499,4 ton/mes. La barra de oferta
amarilla (1.263,2 ton) alcanza aproximadamente el 46% de la demanda naranja. Con el
menor numero de hogares y recicladores RURO de las localidades del ASE2 con déficit,
Antonio Narifio representa un caso donde la formalizacion de los recicladores existentes
podria impactar significativamente la cobertura. La tarjeta ASE2 se activa mostrando la

heterogeneidad del operador.
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7.4.2.6 Indicadores localidad Puente Aranda

Tabla 33 Indicadores clave Puente Aranda. Fuente:

2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

iy,
2 "{3",»1 Pontificia Universidad

A, JAVERIANA
,qur Cali

RURO UAESP, SUI-SSPD mar-

Indicador Valor Observacion
Operador ASE ASE2 LIME S.A. Zona: Centro

E.S.P.
Hogares registrados 95.576 Fuente: DANE/UAESP

Demanda estimada

5525.2 ton/mes

Modelo DCA SAS

Oferta real (RUPS mar-
2026)

43549.3 ton/mes

RUPS Superservicios

Cobertura del sistema

788.2%

S SUPERAVIT*

Superavit aparente

38024.1 ton/mes

Mismatch geografico

Recicladores RURO activos

852

Base RURO UAESP 2026

Cluster K-Means

Cluster 1

Grandes redes territoriales

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.
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Figura 21 Dashboard localidad Puente Aranda (ASE2 — LIME) cobertura 91,0% |
ALTO (GPS).

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Puente Aranda (95.576 hogares, 852 recicladores RURO) presenta el mayor mismatch del
sistema con 247,9% (GPS IDECA) de cobertura aparente. El panel derecho muestra la
barra de oferta verde (43.549,3 ton) extendida a lo largo de toda la pantalla,
empequefieciendo completamente la barra de demanda naranja (5.525,2 ton), con un
superavit aparente de 38.024,1 ton/mes casi siete veces la demanda local. El dashboard
activa la alerta de mismatch y el distintivo de mismatch geografico en el encabezado.
Puente Aranda es el epicentro del problema de registro del sistema: los 852 recicladores
RURO vy las numerosas organizaciones de Cluster 1 tienen sede aqui, pero operan en todo
el sur y centro del Distrito.

7.4.2.7 Indicadores localidad Rafael Uribe

Tabla 34 Indicadores clave Rafael Uribe Uribe. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD
mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion

ASE2 LIME S.A.

Operador ASE E.S.P. Zona: Sur
Hogares registrados 136.775 Fuente: DANE/UAESP
Demanda estimada 9543.5 ton/mes Modelo DCA SAS
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Oferta real (RUPS mar-
2026)

38543.2 ton/mes

RUPS Superservicios

Cobertura del sistema 403.9% S SUPERAVIT*
Superavit aparente 28999.7 ton/mes Mismatch geografico
Recicladores RURO activos | 1.179 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 1 Grandes redes territoriales

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Figura 22 Dashboard localidad Rafael Uribe

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Rafael Uribe Uribe (136.775 hogares, 1.179 recicladores RURO) muestra 3,1% |
CRITICO minima operacion real (GPS) de cobertura aparente. La barra de oferta verde
(38.543,2 ton) cuadruplica la demanda (9.543,5 ton), con superavit aparente de 28.999,7
ton/mes. El dashboard activa la alerta de mismatch. Con 1.179 recicladores RURO el
cuarto mayor del sistema y organizaciones de Cluster 1, Rafael Uribe Uribe concentra
capacidad operativa que en realidad se distribuye por el sur del Distrito. Con esta cobertura
registrada, Rafael Uribe Uribe se posiciona como caso de mismatch geografico
significativo, similar a Puente Aranda y Teusaquillo, pero diferenciado de Sumapaz que

carece completamente de operacion formal.
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7.4.2.8 Indicadores localidad Ciudad Bolivar

Tabla 35 Indicadores clave Ciudad Bolivar. Fuente:

2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

A

RURO UAESP, SUI-SSPD mar-

Indicador Valor Observacion
ASE2 LIME S.A.
Operador ASE E.S.P. Zona: Sur
Hogares registrados 255.781 Fuente: DANE/UAESP
Demanda estimada 17580.2 ton/mes Modelo DCA SAS

Oferta real (RUPS mar-
2026)

12221.2 ton/mes

RUPS Superservicios

Cobertura del sistema 69.5% ?) MEDIO

Déficit real 5359.0 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 2.949 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 0 Microoperadores focalizados

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Figura 23 Dashboard localidad Ciudad Bolivar (ASE2 LIME) cobertura 19,0% | BAJO
(GPS).

) Sistema de Aprovechamiento de Residuos — Bogots D.C. 2026
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Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Ciudad Bolivar (255.781 hogares, 2.949 recicladores RURO) presenta 69,5% de
cobertura, nivel MEDIO, con un déficit de 5.359 ton/mes. Con el mayor nimero de
recicladores RURO del ASE2 y una oferta de 12.221,2 ton/mes frente a demanda de
17.580,2 ton/mes, Ciudad Bolivar es la localidad que mejor equilibrio logra dentro del
grupo de grandes localidades vulnerables del Distrito. La barra amarilla en el ranking
aparece en posicion media del grafico. Sin embargo, el déficit absoluto de 5.359 ton/mes
en una localidad con altos indices de pobreza y vulnerabilidad sigue siendo una brecha
prioritaria de intervencion.

7.4.3 ASE 3 Ciudad Limpia S.A. E.S.P.
7.4.3.1 Indicadores localidad Kennedy

Tabla 36 Indicadores clave Kennedy. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026,
Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion

ASE3 Ciudad

Operador ASE N Zona: Occidente
Limpia

Hogares registrados 404.195 Fuente: DANE/UAESP

Demanda estimada 27337.9 ton/mes Modelo DCA SAS

Oferta - real (RUPS  mar- 40689.9 ton/mes RUPS Superservicios

2026)

Cobertura del sistema 148.8% @ ALTO

Superavit aparente 13352.0 ton/mes Mismatch geografico
Recicladores RURO activos | 4.769 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 1 Grandes redes territoriales

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Nota operativa (DCA SAS): Kennedy es la localidad con mayor volumen de usuarios
activos en el sistema DCA SAS. A diferencia de otras localidades de equilibrio aparente,
los usuarios reportan heterogeneidad interna: sectores con cobertura frecuente y otros
desatendidos, lo que indica que el 148,8% de cobertura agregado del SUI-SSPD oculta
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una distribucion territorial interna desigual que los datos a escala de localidad no
capturan.

Figura 24 Dashboard localidad Kennedy (ASE3 Ciudad Limpia) cobertura 66,4% |
MEDIO (GPS). Fuente: Dashboard interactivo HTML5/Leaflet. Elaboracion propia.

P Sistema de Aprovechamiento de Residuos — Bogots D.C. 2026

Mo Conca e v —AECH | Dl C Mendes oy | | Mo SI08 4 RO [ e Kk

Rafael Uribe Uribe

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Kennedy (Figura 24) representa el mayor volumen de oferta real del sistema bajo ASE3
Ciudad Limpia (227,9% GPS IDECA). Con 404.195 hogares y 4.769 recicladores RURO
el mayor numero del Distrito, la localidad aprovecha 40.689,9 ton/mes frente a 27.337,9
ton/mes de demanda, alcanzando el 148,8% de cobertura. El panel derecho muestra la
barra de oferta verde superando visualmente a la de demanda naranja, con la nota
explicativa sobre mismatch geografico. Este superavit aparente sefiala que las
organizaciones registradas en Kennedy con sedes alli declaradas operan rutas que
probablemente se extienden hacia Fontibon, Bosa y otras localidades del occidente.
Kennedy confirma que la combinacion de organizaciones grandes (Cluster 1) con alta
concentracion de recicladores formales es el modelo que maximiza la cobertura territorial
dentro del sistema formal SUI-SSPD.
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7.4.3.2 Indicadores localidad Fontibon

Tabla 37. Indicadores clave Fontibon. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026,
Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion

ASE3 Ciudad

Operador ASE Limpia Zona: Occidente

Hogares registrados 152.188 Fuente: DANE/UAESP
Demanda estimada 8790.1 ton/mes Modelo DCA SAS

;)Ofgrg)a real (RUPS  mar- 1352.3 ton/mes RUPS Superservicios
Cobertura del sistema 15.4% S CRITICO

Déficit real 7437.8 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 1.108 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 3 Situacion critica de viabilidad

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Figura 25 Dashboard localidad Fontibon (ASE3 Ciudad Limpia) cobertura 122,9% |
SUPERAVIT mismatch geogrdfico (GPS).
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Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Fontibon presenta 85,7% de cobertura segin GPS IDECA (6.085,5 ton/mes vs 7.100,8
ton/mes de demanda), nivel ALTO, siendo la segunda localidad del ASE3: misma
operadora que Kennedy que alcanza 148,8% registra apenas 1.352,3 ton/mes para una
demanda de 8.790,1 ton/mes. El panel derecho muestra la barra de oferta naranja (1.352,3
ton) como una linea estrecha frente a la amplia barra de demanda. La tarjeta ASE3 Ciudad
Limpia se activa mostrando que el promedio del operador (116,4%) oculta esta brecha
severa. La proximidad geografica con Kennedy hace viable una redistribucion de rutas
que podria mejorar significativamente la cobertura de Fontibon.

7.4.4 ASE 4 Bogota Limpia
7.4.4.1 Indicadores localidad Engativa

Tabla 38. Indicadores clave Engativa. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026,
Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion

Operador ASE ﬁisnl;::ia Bogota Zona: Noroccidente
Hogares registrados 320.031 Fuente: DANE/UAESP
Demanda estimada 22603.2 ton/mes Modelo DCA SAS

Sof;g[)a real (RUPS mar- 5844.1 ton/mes RUPS Superservicios
Cobertura del sistema 25.9% ?) BAJO

Déficit real 16759.1 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 1.321 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 2 Baja eficiencia estructural

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Nota operativa (DCA SAS): Engativa es la localidad que mas solicitudes de atencion
registra en el sistema de usuarios de DCA SAS. Las quejas mds frecuentes refieren
horarios irregulares de recoleccion y sectores completos sin cobertura de ninguna
organizacion formal, lo que confirma el IPI=100 calculado en la seccion 6.7. Esta
experiencia directa con los usuarios fue uno de los factores que motivo el planteamiento
de este proyecto.
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Figura 26 Dashboard localidad Engativa (ASE4 Bogota Limpia) cobertura 22,8% |
BAJO (GPS)

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Engativa (320.031 hogares, 1.321 recicladores RURO) presenta 25,9% de cobertura, nivel
BAJO, con el segundo déficit absoluto més alto del sistema: 16.759,1 ton/mes. El panel
derecho muestra la barra de oferta naranja (5.844,1 ton) cubriendo apenas un cuarto de la
extensa barra de demanda (22.603,2 ton). La tarjeta ASE4 Bogota Limpia se activa, y su
cobertura global del 70,0% resulta engafiosa: Barrios Unidos (40,4% (GPS IDECA) de
mismatch) compensa estadisticamente el grave déficit de Engativa, la tercera localidad
mas poblada del Distrito.

7.4.4.2 Indicadores localidad Barrios Unidos

Tabla 39 Indicadores clave Barrios Unidos. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-
2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Indicador Valor Observacion
Operador ASE A.S E4. Bogota Zona: Norte

Limpia
Hogares registrados 58.080 Fuente: DANE/UAESP
Demanda estimada 5776.3 ton/mes Modelo DCA SAS
S()f;g)a real (RUPS mar- 14017.8 ton/mes RUPS Superservicios
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Cobertura del sistema 242.7% S SUPERAVIT*
Superavit aparente 8241.5 ton/mes Mismatch geografico
Recicladores RURO activos | 700 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 1 Grandes redes territoriales

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Figura 27 Dashboard localidad Barrios Unidos (ASE4 Bogota Limpia) cobertura 2,5%
|CRf TICO minima operacion vreal (GPS). Fuente: Dashboard interactivo
HTML5/Leaflet. Datos: SUI-SSPD mar-2026, UAESP RURO 2026, Modelo DCA SAS.
Elaboracion propia.

Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Barrios Unidos (58.080 hogares, 700 recicladores RURO) presenta 40,4% (GPS IDECA)
de cobertura aparente con mismatch geografico activo. El panel derecho muestra la barra
de oferta verde (14.017,8 ton) superando ampliamente la demanda (5.776,3 ton), con
superavit aparente de 8.241,5 ton/mes. La tarjeta ASE4 se activa. El contraste mas
elocuente del ASE4 se visualiza directamente en el dashboard: Barrios Unidos con 58.080
hogares registra 14.017,8 ton/mes de oferta, mientras Engativd con 320.031 hogares
apenas registra 5.844,1 ton/mes. Esta disparidad dentro del mismo operador es la
ilustracion mas directa del mismatch geogréfico del sistema.
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7.4.5 ASE 5 Area Limpia D.C.

7.4.5.1 Indicadores Localidad Suba

Tabla 40 Indicadores clave Suba. Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026,

Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

2 »

Indicador Valor Observacion
Operador ASE 38515 Area Limpia Zona: Norte
Hogares registrados 480.197 Fuente: DANE/UAESP

Demanda estimada

18833.3 ton/mes

Modelo DCA SAS

;)Ofgrg)a real (RUPS  mar- 16513.9 ton/mes RUPS Superservicios
Cobertura del sistema 87.7% @ ALTO

Déficit real 2319.4 ton/mes Brecha sin atender
Recicladores RURO activos | 2.349 Base RURO UAESP 2026
Cluster K-Means Cluster 0 Microoperadores focalizados

Fuente: RURO UAESP, SUI-SSPD mar-2026, Modelo DCA SAS. Elaboracion propia.

Figura 28 Dashboard localidad Suba (ASE5 Area Limpia D.C.) cobertura 16,9% |

BAJO (GPS), nivel ALTO.
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Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

Suba (480.197 hogares, 2.349 recicladores RURO) registra 42,2% de cobertura segun
GPS IDECA (7.335,2 ton/mes vs 17.380,2 ton/mes de demanda), nivel MEDIO,
reflejando un déficit real de 10.045,0 ton/mes. El panel derecho muestra la barra de oferta
verde (16.513,9 ton) alcanzando el 87,7% de la barra de demanda naranja (18.833,3 ton),
con un déficit residual manejable de 2.319,4 ton/mes. La tarjeta ASE5 Area Limpia D.C.
se activa mostrando los mismos indicadores, ya que Suba es la tnica localidad del ASES.
Suba demuestra que un operador con cobertura exclusiva de una sola localidad grande
puede alcanzar alto equilibrio: la concentracion de capacidad y la ausencia de mismatch
intralocalidad son factores determinantes del éxito operativo.
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Figura 29 Dashboard mapa de calor de las 430 asociaciones georreferenciadas sobre
el mapa de Bogota D.C.
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Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Figura 29 presentan el mapa de calor de las 430 asociaciones georreferenciadas sobre
el mapa de Bogotd D.C. El gradiente cromatico va de azul (baja densidad) a verde,
amarillo, naranja y rojo (alta densidad). La vista alejada permite identificar la extension
territorial del sistema y los focos de mayor concentracion: la franja centro-occidental del
Distrito (Kennedy, Puente Aranda, Los Martires) concentra el mayor nimero de sedes de
asociaciones, visible como la mancha roja de mayor intensidad. La vista aproximada
permite observar con mayor detalle la distribucion interna de las zonas de calor y su
correlacién con los limites de las localidades. Resulta evidente que localidades como
Usaquén (noreste), Bosa (suroccidente) y Fontibon (noroccidente) que presentan los
mayores déficits de cobertura coinciden con zonas de menor densidad en el mapa de calor,
confirmando visualmente el mismatch geogréafico: las sedes se concentran en pocas
localidades mientras las demandas maés criticas se ubican en territorios con baja presencia
formal de organizaciones de reciclaje.
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Figura 30. Mapa de asociaciones registradas 430 organizaciones con iconos de

reciclaje coloreados por cluster K-Means.
®w Zonificaciéon de Intervencion Prioritaria — Sistema de Aprovechamiento Bogota D.C. 2026
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Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Figura 30 presenta el mapa de asociaciones con marcadores individuales para las 430
organizaciones de la base de los operadores de aseo en Bogota. Cada icono de reciclaje esta
coloreado segun el clister K-Means asignado: verde para Grandes redes territoriales (=500
ton/mes), azul para Microoperadores focalizados (100—499 ton/mes), naranja para Baja eficiencia
estructural (30-99 ton/mes), y rojo para Situacion critica (<30 ton/mes). Sobre cada marcador
aparece el ID de la organizacion (#2623, #3335, etc.), y al hacer clic se despliega el popup con
nombre completo, NIT, localidad, toneladas/mes, recicladores estimados y direccion. La
distribucion espacial revela la alta concentracion de sedes en la franja centro-sur del Distrito
(Puente Aranda, Los Martires, Rafael Uribe Uribe), mientras localidades como Bosa o Tunjuelito
muestran menor densidad de marcadores a pesar de registrar los mayores déficits de cobertura. La
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barra de busqueda permite localizar cualquier organizacion por nombre, ID, NIT o localidad, y los
botones de filtro segmentan la visualizacion por cluster.

El ASE 2, operado por LIME S.A. E.S.P., es el mas extenso y heterogéneo, cubriendo 8
localidades con 991.583 hogares. Su cobertura consolidada segun GPS IDECA del119,4%
es estadisticamente engafiosa: Bosa (8,8%) y Tunjuelito (28,4%) coexisten con Puente Aranda
(91,0% GPS cobertura real) y Rafael Uribe (3,1% | CRITICO minima operacion real (GPS)). Este
mismatch geografico es el mas documentado por el analisis K-Means: las organizaciones del
Cluster 1 concentran sedes en pocas localidades con rutas que atraviesan el ASE de forma no
equitativa. El mapa de calor confirma la alta concentracion de sedes en el centro-sur del Distrito.

7.5 Sintesis comparativa del analisis por localidad

El andlisis desagregado de las 20 localidades permite consolidar cinco conclusiones
estructurales del sistema de aprovechamiento de Bogota D.C.:

1. Concentracion del déficit. El 73% del déficit total (31.560 ton/mes) se concentra en
apenas 5 localidades: Bosa, Usaquén, San Cristobal, Engativd y Fontibon. Estas
comparten perfil de Cluster 2 o 3 y operan bajo ASE con brechas sistémicas no resueltas.

2. Mismatch como distorsion. El 35% de las localidades (7 de 20) presentan coberturas
>100%, distorsionando el indicador global del 77,4%. El mismatch debe ser corregido
mediante geolocalizacion de rutas efectivas y no solo de sedes.

3. Relacion cluster-cobertura. Las localidades con mayor presencia de Cluster 1 (Grandes
redes) muestran coberturas mds altas; las del Cluster 3 (Situacion critica) presentan las
coberturas mas bajas.

4. Heterogeneidad intra-ASE. Ningin ASE es homogéneo: todos presentan localidades
con coberturas simultdneamente altas y bajas bajo el mismo operador. La distribucion
interna de capacidad es tan determinante como la escala total del ASE.

5. Inequidad socioterritorial. Las localidades con mayor proporcion de habitantes
vulnerables (Ciudad Bolivar, Bosa, San Cristobal) coinciden con los mayores déficits de
cobertura, reproduciendo patrones de inequidad documentados en la literatura (Wilson et
al., 2009; Scheinberg et al., 2011).

Figura 31 Dashboard Vista comparativa con ranking completo de las 20 localidades
con semdforo de cobertura.
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Fuente: Dashboard Sistema de Aprovechamiento Bogota 2026. Elaboracion propia.

La Figura 31 presenta la vista comparativa completa del dashboard, que permite leer
simultaneamente los 20 indicadores de cobertura ordenados por nivel, las cinco tarjetas
ASE con su desempefio consolidado y la tabla detallada con demanda, oferta y cobertura
de cada localidad. Esta perspectiva de sintesis confirma visualmente las cinco
conclusiones estructurales del sistema: concentracion del déficit en Bosa, Usaquén y San
Cristobal; mismatch geografico en Puente Aranda, Rafael Uribe y Teusaquillo;
correlacion entre cluster organizativo y nivel de cobertura; heterogeneidad intra-ASE en
todos los operadores patrén documentado a escala intramunicipal por este estudio, que
complementa los andlisis de heterogeneidad intermunicipal de Yildirim et al. (2021); y
coincidencia entre alta vulnerabilidad social y bajo nivel de cobertura (Chapman et al.,
2000). El dashboard, desarrollado como producto de ciencia de datos aplicada de este
proyecto, permite replicar y actualizar este analisis periddicamente con nuevos datos SUI
sin necesidad de re-programacion.
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Nota metodologica para insercion de figuras: Las 29 capturas de dashboard de este
capitulo deben tomarse desde el archivo
Mapa_Dashboard Aprovechamiento Bogota 2026.html. Para cada localidad: (1) abrir el
archivo en navegador, (2) hacer clic en la localidad correspondiente en la barra lateral
izquierda, (3) tomar captura de pantalla del area del dashboard, (4) reemplazar el
placeholder [ FIGURA N] en este documento. Las capturas del mapa de calor y mapa de
asociaciones deben tomarse desde las pestafias correspondientes.

8. ANALISIS DE RESULTADOS

El proceso de andlisis de los resultados obtenidos a la luz del marco tedrico, los
antecedentes revisados y los objetivos planteados, se desarrolla con el fin de identificar su
significado analitico, sus implicaciones operativas y sus limitaciones metodologicas. En
particular, se examina cémo la aplicacién de técnicas de aprendizaje no supervisado
contribuye a comprender la estructura territorial y organizativa del sistema de
aprovechamiento de residuos reutilizables en Bogotd, asi como los alcances y restricciones
de este enfoque en un sistema socio-técnico complejo.

8.1 Heterogeneidad estructural del sistema y validacion empirica del enfoque de
clustering

Uno de los principales aportes del estudio es la confirmacion empirica de la
heterogeneidad estructural del sistema de aprovechamiento, tanto en la oferta como en la
demanda. Los clusteres identificados en las asociaciones de recicladores evidencian la
coexistencia de organizaciones con escalas operativas, niveles de eficiencia, coberturas
territoriales y capacidades institucionales profundamente disimiles.

La heterogeneidad identificada en Bogota va mas lejos que la documentada por Yildirim
etal. (2021) a escala municipal en Turquia: aqui opera dentro de un mismo operador ASE,
lo que tiene una implicacion de politica que los estudios inter-municipales no podian ver
las ineficiencias no se resuelven cambiando el operador sino redistribuyendo las rutas
dentro de su jurisdiccion. El clustering, en este contexto, no confirma lo que la literatura
ya sabia: demuestra que el problema tiene una escala y una textura territorial especifica
para Bogotd4, con cuatro tipologias operativas que requieren instrumentos de politica
diferenciados.

Sin embargo, los resultados también evidencian que el clustering, por si solo, no produce
soluciones normativas automaticas. Los clusteres identificados requieren interpretacion
contextual y validacién con actores del territorio, lo que coincide con la literatura que
advierte sobre los riesgos de aplicar técnicas de aprendizaje automatico sin mecanismos
de verificacion cualitativa y conocimiento de dominio.
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8.2 Desalineacion territorial oferta—demanda y limites de la planificacion tradicional

El andlisis cruzado de la oferta y la demanda revela un desalineamiento estructural
significativo entre la generacion de residuos y la capacidad instalada del sistema. El
hallazgo mas critico no es la cobertura global del 77,4%, sino la profunda heterogeneidad
territorial que ese promedio oculta: mientras cinco localidades presentan coberturas
aparentes superiores al 100% por mismatch geogréfico, siete localidades clasificadas
como desiertos de servicio (Q2) registran coberturas inferiores al 40% de su demanda real.
Esta disparidad pone en evidencia que el problema central del sistema no es la capacidad
total instalada, sino su desalineacion territorial respecto a los patrones reales de generacion
de residuos.

El caso Kennedy-Puente Aranda ilustra el problema con precision: dos localidades del
mismo sistema (ASE2 y ASE3 respectivamente) separadas por 7,9 km registran 227,9%
y 247,9% de cobertura GPS IDECA, mientras Engativa con 320.031 hogares a 9,9 km de
Puente Aranda registra 134,9%. La distancia geografica no explica el desequilibrio: lo
explica el registro administrativo. Savelsbergh y Van Woensel (2016) argumentan que la
planificacion logistica urbana debe anclarse en unidades jurisdiccionales reales; este
estudio demuestra que en Bogota esas unidades y la operacion efectiva no coinciden, y
que esa brecha es cuantificable y corregible sin inversion adicional.

Desde una perspectiva de ciencia de datos aplicada, este resultado refuerza el valor de los
enfoques basados en evidencia para reemplazar esquemas de asignacion estaticos por
modelos dindmicos, ajustables y sensibles al territorio.

8.3 Clusteres de oferta y diferenciacion de politicas publicas

Un aspecto particularmente relevante de los resultados es la identificacion de clusteres de
organizaciones que responden a ldgicas operativas distintas, lo que tiene implicaciones
directas para el disefio de politicas publicas. La evidencia muestra que aplicar politicas
uniformes en cobertura, exigencias de reporte, incentivos o control a un sistema tan
heterogéneo puede resultar ineficiente e incluso contraproducente.

Los micro-operadores (cluster 0), por ejemplo, presentan vulnerabilidades estructurales
que no pueden resolverse con los mismos instrumentos que se aplican a las grandes redes
territoriales (Cluster 1). Esta diferenciacion refuerza los planteamientos tedricos sobre la
necesidad de enfoques segmentados y progresivos, especialmente en sistemas donde
coexisten actores formales e informales en distintos niveles de madurez organizacional.

La segmentacion obtenida mediante el clustering permite, en consecuencia, operativizar

el principio de focalizacion, ampliamente discutido en el disefio de politicas publicas, pero
raramente sustentado con analisis de datos de alta resolucion territorial.
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8.4 Atipicidades territoriales y limites de los agregados espaciales

El caso de La Candelaria constituye un ejemplo ilustrativo de como el anélisis de datos
puede revelar dindmicas ocultas por los promedios territoriales. Su elevada generacion de
residuos frente a un bajo niimero de hogares cuestiona los supuestos implicitos de los
modelos residenciales clasicos de generacion de residuos y confirma la necesidad de
incorporar variables asociadas a actividades comerciales, turisticas e institucionales.

No obstante, este mismo hallazgo pone en evidencia una limitacion metodologica
importante: el analisis agregado a nivel de localidad esta sujeto al Modifiable Areal Unit
Problem (MAUP), lo que implica que ciertas dindmicas internas pueden quedar ocultas al
usar unidades espaciales administrativas amplias. En consecuencia, los resultados deben
interpretarse como indicativos de tendencias estructurales, no como diagnosticos
micro-territoriales definitivos.

Este reconocimiento de los limites del analisis no debilita los resultados, sino que los
contextualiza adecuadamente y orienta futuras lineas de investigacion hacia escalas mas
finas (UPZ, barrios, manzanas).

8.5 Calidad de los datos, errores de reporte y ética del analisis

La identificacion de reportes de aprovechamiento superiores al 100% constituye uno de
los hallazgos mas relevantes desde una perspectiva metodoldgica y ética. Lejos de ser una
anomalia menor, estos casos reflejan problemas sistémicos de calidad, trazabilidad y
estandarizacion de la informacion, que afectan la validez de cualquier anélisis basado en
dichos datos.

Este resultado confirma uno de los postulados centrales de la ciencia de datos: la calidad
de los modelos no puede superar la calidad de los datos utilizados. Ademas, plantea
interrogantes éticos sobre el uso de métricas de desempeilo cuando los incentivos
institucionales pueden inducir reportes inexactos o estratégicos.

El estudio no solo entrega resultados analiticos, sino que también evidencia la necesidad
de fortalecer los sistemas de informacion como condicion previa para una gobernanza
basada en datos.

8.6 Aporte metodolégico y limites del aprendizaje no supervisado

Desde el punto de vista metodologico, el estudio demuestra que el aprendizaje no
supervisado es una herramienta potente para descubrir patrones y estructuras latentes en
sistemas complejos sin etiquetas predefinidas. No obstante, los resultados también
confirman que estas técnicas no sustituyen el andlisis sustantivo ni el conocimiento
experto, sino que lo complementan.
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El clustering no define “soluciones dptimas”, sino configuraciones posibles que requieren
interpretacion, validacion y traduccion en decisiones politicas y operativas. Ignorar este
paso puede conducir a tecnocratismos improductivos o a una falsa sensacion de
objetividad algoritmica.

8.7 Sintesis interpretativa

En sintesis, la discusion de los resultados permite afirmar que: El sistema de
aprovechamiento en Bogota presenta desigualdades estructurales profundas, verificables
empiricamente, el aprendizaje no supervisado aporta una lectura territorial y organizativa
innovadora, dificilmente alcanzable con métodos tradicionales, los principales problemas
del sistema son de alineacion territorial, planificacién y gobernanza de la informacion,
mas que de falta de capacidad técnica aislada, cualquier intervencion efectiva debe ser
segmentada, territorialmente sensible y acompafiada de mejoras sustantivas en la calidad
de los datos.

9. LIMITACIONES DEL ESTUDIO
9.1 Limitaciones de los datos

Todo analisis empirico estd acotado por las condiciones del dato disponible y las
decisiones metodoldgicas adoptadas. Esta seccion declara explicita y honestamente las
limitaciones del presente trabajo, distinguiendo entre aquellas inherentes al disefio y las
que abren lineas de investigacion futura.

9.2 Limitaciones de la validacion externa

Finalmente, el presente trabajo no incluye una validacion longitudinal que permita evaluar
si la implementacion de las recomendaciones de politica derivadas del analisis produce
mejoras medibles en los indicadores de cobertura. Esta limitacion es inherente a los
estudios de corte transversal y no puede ser superada sin un disefio longitudinal o
cuasiexperimental que esté fuera del alcance de esta tesis de maestria.

El corte transversal de los datos (marzo 2026) impide distinguir entre patrones
estructurales estables y variaciones coyunturales. Zhu et al. (2021) documentaron
variaciones estacionales de hasta el 40% en la generacion de reciclables en ciudades
chinas; si patrones similares operan en Bogota, las coberturas calculadas para marzo
pueden diferir significativamente de las coberturas promedio anuales. La replicacion de
este analisis con series temporales de al menos 12 meses es una prioridad para
investigaciones futuras.

El andlisis de clustering K-Means asume implicitamente que los clusteres tienen forma
esférica y varianzas similares en el espacio de variables supuesto que puede no cumplirse
para organizaciones de reciclaje con perfiles operativos muy disimiles. La validacion
cruzada mediante clustering jerarquico Ward y DBSCAN mitiga parcialmente esta
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limitacion, pero no la elimina. Los cuatro clusteres identificados deben interpretarse como
tipologias heuristicas ttiles para la politica publica, no como particiones estadisticamente
optimas en un sentido absoluto.

La escala de analisis adoptada localidad esta sujeta al MAUP (Modifiable Areal Unit
Problem, descrito en la seccion 4.1.8): los indicadores de cobertura calculados a nivel de
localidad pueden diferir sustancialmente de los que se obtendrian a nivel de UPZ (117
unidades en Bogota) o de manzana. Los 37 barrios con cobertura superior al 100% dentro
de localidades con déficit agregado son invisibles en el nivel de andlisis adoptado. Esta
limitacién no invalida los resultados, pero acota su alcance: los hallazgos son validos para
comparaciones entre localidades, no para la planificacion operativa a nivel de ruta.

9.3 Limitaciones metodologicas

El conjunto de datos RURO (29.495 recicladores) corresponde al padron de la UAESP de
2026 y puede subestimar el universo total de recicladores activos en la ciudad por
subregistro historico. El hallazgo de que el 94,7% trabaja fuera de su localidad de
residencia esta basado en la localidad de direccion de residencia declarada, que puede
diferir de la localidad de trabajo declarada. No se dispone de datos de trayectorias reales
(GPS) para validar empiricamente la movilidad laboral reportada.

La estimacion de demanda proviene del modelo DCA SAS. La investigadora principal,
Diana Carolina Mendieta Sanchez, es simultaneamente representante legal de Soluciones
Empresariales DCA SAS y autora de este proyecto, lo que constituye un posible conflicto
de interés metodologico que debe declararse explicitamente. Se mitigd mediante dos
mecanismos: (i) los datos de demanda se derivan de cifras oficiales de suscriptores del
servicio de aseo (fuente: operadores ASE y DANE), no de estimaciones propietarias de
DCA SAS; y (ii) el modelo utiliza coeficientes de generacion per cépita consistentes con
el PGIRS de Bogot4 2016 y las estimaciones de la UAESP 2023. El total estimado de
191.334 ton/mes es coherente con el rango reportado por la UAESP para residuos con
potencial de aprovechamiento (aproximadamente el 70% de 273.300 ton/mes de
generacion total estimada). No obstante, un andlisis de sensibilidad de +20% en la
demanda estimada cambiaria el umbral de clasificacion de algunas localidades entre
niveles de semaforo, sin alterar los hallazgos cualitativos sobre el mismatch geografico ni
la movilidad laboral RURO. El modelo asume ademas coeficientes de generacion
homogéneos al interior de cada localidad, lo que no captura la variabilidad
socioecondmica intralocalidad ni la generacion diferenciada por tipo de actividad. La
Candelaria, con alta actividad comercial y turistica, es el caso més extremo: la demanda
estimada (9.543,5 ton/mes para 8.943 hogares) implica un coeficiente de generacion por
hogar significativamente superior al promedio distrital, posiblemente inflado por la
inclusion de generacion no residencial.

El analisis de oferta se basa en los registros SUI de la SSPD a marzo de 2026, que capturan
unicamente las toneladas aprovechadas reportadas formalmente por las organizaciones
prestadoras del servicio. La actividad de reciclaje informal estimada entre el 30% y el 50%
de la recuperacion total en ciudades latinoamericanas (Scheinberg et al., 2011) no esta
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incluida en estos registros, lo que implica que las coberturas reportadas en este trabajo
subestiman sistematicamente la recuperacion real. En localidades con alta informalidad
(Santa Fe, Los Martires, San Cristdbal), esta subestimacion puede ser particularmente
significativa dado el alto numero de recicladores RURO activos sin afiliaciéon a
organizaciones formales. El andlisis se acota, por tanto, al sistema formal de
aprovechamiento regulado por Superservicios, siendo sus hallazgos validos para ese
subsistema y no para la totalidad de la recuperacion de materiales en la ciudad.

10. CONCLUSIONES
10.1 Conclusiones del analisis

El andlisis integrado de las cinco fuentes de datos oficiales permiti6 construir, por primera
vez para Bogota D.C., una vision sistémica y cuantificada del sistema de aprovechamiento
de residuos. La cobertura real del sistema, calculada por localizacion GPS de operacion,
es del 62,2% de la demanda estimada (119.035 ton/mes frente a 191.333 ton/mes), cifra
que corrige estimaciones parciales previas basadas unicamente en el ASE2. Sin embargo,
esta cobertura promedio oculta brechas territoriales severas: tres localidades presentan
coberturas GPS IDECA inferiores al 15%: Usaquén 7,4%, La Candelaria 0,0% y Sumapaz
0,0%. Las localidades con mayores brechas de demanda insatisfecha incluyen ademas San
Cristobal 32,6%, Chapinero 17,7% y Usme 16,2%, y el 35% de las localidades registran
coberturas aparentes superiores al 100% por mismatch geogréafico en el sistema SUI-
SSPD.

La segmentacion mediante K-Means (K=4, Silhouette=0,487; Davies-Bouldin=0,854;
Calinski-Harabasz=17,59) revel6 cuatro tipologias operativas diferenciadas entre las 430
organizaciones del ASE2: microoperadores focalizados (75,0%), grandes redes
territoriales (13,9%), organizaciones de baja eficiencia estructural (8,3%) vy
organizaciones en situacion critica de viabilidad (2,8%). Esta heterogeneidad confirma
que las politicas uniformes de formalizacion y apoyo operativo son ineficientes: cada
cluster requiere intervenciones especificas y diferenciadas.

10.1.1 Justificacion de la eleccion metodologica y comparacion con métodos alternativos

La eleccion de K-Means como algoritmo principal de segmentacion no fue arbitraria ni
exclusiva: respondi6 a criterios técnicos explicitos y fue validada mediante la aplicacion
paralela de dos algoritmos alternativos, clustering jerarquico Ward y DBSCAN, lo que
permitido comparar los resultados y verificar su robustez. K-Means se seleccion6 como
algoritmo principal por tres razones. Primera, su escala de aplicacion (n=430
organizaciones) hace que sus limitaciones computacionales sean irrelevantes y que los
centroides sean directamente interpretables como perfiles operativos promedio de cada
tipologia (Jain, 2010; Provost & Fawcett, 2013). Segunda, la interpretabilidad de los
centroides facilita la comunicacion de resultados a tomadores de decision no técnicos, lo
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que resulta especialmente relevante en un estudio aplicado de politica publica (Kiibler et
al., 2020). Tercera, la disponibilidad del clustering jerarquico Ward y DBSCAN como
algoritmos de validacion cruzada compensa la sensibilidad de K-Means a la inicializacion
(Curry et al., 2019).

Respecto a los métodos alternativos considerados y comparados: el clustering jerarquico
Ward, aplicado de forma independiente, confirmé K=4 como punto de mayor salto de
inercia (A=1,92 entre K=4 y K=5), aportando evidencia desde una perspectiva
aglomerativa que no requiere especificar K a priori. DBSCAN, aplicado con parametros
e=1,8 y MinPts=3, identific6 cuatro grupos de densidad diferenciada que se corresponden
con los cuatro clusteres de K-Means, confirmando la estructura desde un enfoque basado
en densidad que no asume formas esféricas. La convergencia de los tres algoritmos en la
misma particion K=4 es la evidencia mas so6lida de que esta segmentacion refleja una
estructura real en los datos y no un artefacto del método. Se descartd la clasificacion por
cuartiles o por segmentacion descriptiva simple como método alternativo porque estos
enfoques imponen umbrales arbitrarios (por ejemplo, el percentil 25 o 75) que no emergen
de la estructura interna de los datos, sino de la distribucion de frecuencias. En contraste,
K-Means identifica grupos que minimizan la varianza intragrupo de forma iterativa,
produciendo tipologias mdas coherentes con los perfiles operativos reales de las
organizaciones. El coeficiente de silueta de 0,487 obtenido es comparable al reportado por
Ismail et al. (2022) con DBSCAN sobre datos similares de gestion de residuos (0,512),
diferencia estadisticamente marginal que respalda la validez del enfoque adoptado.

En sintesis, la decision metodologica de usar K-Means se fundamentdé en su
interpretabilidad para un problema aplicado, se valido con dos algoritmos de naturaleza
diferente que convergieron en el mismo resultado, y se contrastd explicitamente contra
métodos descriptivos convencionales. Esta triangulacion metodologica es una practica
recomendada cuando no existe un ground truth externo disponible para validacion
supervisada (Kaufman & Rousseeuw, 1990).

El hallazgo mas relevante desde la perspectiva de politica publica es la cuantificacion del
mismatch geografico: el 79,8% de las organizaciones del ASE2 declaran operar en
localidades distintas a su sede de registro, y el 94,7% de los 29.495 recicladores RURO
trabaja fuera de su localidad de residencia. Este desalineamiento explica por qué
localidades con alta demanda (Bosa: 294.920 hogares) registran coberturas minimas
mientras localidades con baja demanda (Puente Aranda: 95.576 hogares) muestran
coberturas aparentes del 247,9% (GPS IDECA). Este estudio provee la evidencia analitica
para que la UAESP y los operadores ASE evaluen la pertinencia de georreferenciar rutas
efectivas y no solo sedes declaradas, decision que compete a las autoridades del sistema.

El dashboard interactivo desarrollado con mapa de calor de 430 organizaciones
georreferenciadas, visualizacion por cluster K-Means y analisis activable por localidad
constituye el principal producto tecnoldgico del proyecto y el insumo de politica publica
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mas directo. Su disefio permite replicar y actualizar el analisis con nuevos datos SUI sin
reprogramacion, lo que le otorga valor estratégico mas alla del horizonte temporal de este
estudio.

10.2 Contribuciones metodologicas y hallazgos transversales

Mas allda del cumplimiento de los objetivos especificos, el estudio produce tres
contribuciones transversales: (i) la primera cuantificacion del mismatch geografico en el
sistema SUI-SSPD de Bogotd, mostrando que el 35% de las localidades registran
coberturas superiores al 100% por concentracion de sedes en localidades que no coinciden
con las zonas de operacion real; (i1) la identificacion del hallazgo inédito sobre movilidad
laboral RURO: el 94,7% de los 29.495 recicladores trabaja fuera de su localidad de
residencia, con implicaciones directas para politicas de formalizacion y disefio de rutas
(Kiibler et al., 2020); y (iii) la demostracion de que el aprendizaje no supervisado, aplicado
sobre datos administrativos de calidad variable, puede generar tipologias operativas
accionables que la planificacion tradicional no habia logrado producir para este sector
(Curry et al., 2019).

10.3 Lineas futuras de investigacion

Este estudio abre tres lineas prioritarias de investigacion futura. Primera, la replicacion
del andlisis con series temporales de 12 meses o mas del SUI-SSPD, que permitiria
distinguir patrones estructurales estables de variaciones estacionales: Zhu et al. (2021)
documentaron variaciones de hasta 40% entre estaciones en ciudades chinas, y un
fendmeno andlogo podria explicar parte del déficit de cobertura documentado. Segunda,
la extension del analisis territorial a escala de Unidad de Planeamiento Zonal (UPZ), que
superaria la limitacion del MAUP identificada en la seccion 9 y permitiria disefiar rutas
con mayor precision operativa. Tercera, la validacion externa de los cuatro clusteres K-
Means mediante entrevistas con operadores ASE y funcionarios de Superservicios, que
convertiria las tipologias heuristicas del presente estudio en clasificaciones verificadas por
expertos del sector.

10.4 Cumplimiento de objetivos
10.4.1 Objetivo 1: Recoleccion y estructuracion de datos

El primer objetivo especifico fue cumplido mediante la construccion de un pipeline ETL
en Python 3.12 que integrd cinco fuentes heterogéneas: el RURO de la UAESP (29.495
recicladores), el SUI-SSPD (430 organizaciones, 56.437 registros 2016-2026), los
directorios de los cinco operadores ASE en formatos PDF y Excel, el modelo de demanda
DCA SAS (20 localidades, 14 variables) y capas geoespaciales del IDECA. La validacion
del conjunto resultante confirmé: ausencia de localidades duplicadas, completitud del
100% en variables de demanda, cobertura del 92,4% en registros numéricos de toneladas
(52.124 de 56.437), y georreferenciacion al 100% de las 430 asociaciones ASE2 con
coordenadas dentro del poligono de Bogota (WGS84). El hallazgo emergente mas
relevante de que el 94,7% de los 29.495 recicladores RURO trabaja fuera de su localidad de
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residencia no estaba en los objetivos originales y constituye una contribucion inédita generada por
la integracion de datos.

10.4.2 Objetivo 2: Segmentacion mediante clustering

El segundo objetivo especifico fue cumplido con rigor superior al minimo requerido: se
implementaron tres algoritmos de clustering K-Means, clustering jerarquico Ward y
DBSCAN (Ester et al., 1996) y la seleccion de K=4 se determiné mediante la evaluacion
simultanea de cuatro métricas de validacion interna para K=2 a K=8: coeficiente de silueta
(0,487; Rousseeuw, 1987), indice Davies-Bouldin (0,854), indice Calinski-Harabasz
(17,59) y suma de cuadrados intra-cluster. La convergencia de los tres algoritmos en K=4
otorga robustez metodologica al resultado. La tipologia resultante Grandes redes (13,9%),
Microoperadores (75,0%), Baja eficiencia (8,3%) y Situacion critica (2,8%) constituye la
primera segmentacion empirica basada en datos operativos reales de las organizaciones
formalizadas de reciclaje en Bogota.

10.4.3 Objetivo 3: Visualizacion geoespacial y analisis integrado oferta-demanda

El tercer objetivo especifico fue cumplido mediante dos dashboards HTML5/Leaflet
complementarios. El dashboard principal integra: indicadores de cobertura con semaforo
de cuatro niveles, tarjetas por ASE con métricas de oferta, demanda y déficit, y mapa de
calor con 430 organizaciones georreferenciadas. El dashboard de zonificacion afade:
diagrama de dispersion interactivo de la matriz 2x2 de cuadrantes (20 localidades por
presion de demanda vs. densidad de oferta), ranking IPI normalizado 0-100, y mapa de
intervencion con marcadores por cuadrante (QI Mismatch, Q2 Desierto, Q3
Concentracion, Q4 Sobreoferta, Q5 Equilibrio). Ambos dashboards son actualizables con
nuevos datos SUI-SSPD sin reprogramacion, cerrando el ciclo CRISP-DM desde la
comprension del problema hasta el despliegue de una herramienta de apoyo a la toma de
decisiones (Provost & Fawcett, 2013). Los archivos HTML de ambos dashboards se
entregan como parte del sobre digital de la tesis (véase Anexo B) y pueden citarse como:
Mendieta Sanchez y Hurtado Bolafos (2026).
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ANEXOS

_g

ANEXO A. Certificaciones de validacion de campo

Cinco organizaciones prestadoras del servicio de aprovechamiento una por cada ASE
certifican que los hallazgos del estudio son coherentes con su situacion operativa real.
Estas certificaciones cumplen una doble funcion: validan externamente los resultados del
clustering y confirman que el mismatch geografico identificado estadisticamente tiene

correlato en campo.

ASE Localidad ||Organizacion Hallazgo validado
ASE1 —|San Las Cuatro R.R.R.R.||Déficit real 13,5% desierto de
Promoambiental Cristobal ||[ESP servicio

. ... |Recycle Colombia|180,9% GPS sedes registradas
ASE2 - LIME Tunjuelito g\ & pop fuera de la localidad
ASE3 - Ciudad Kenned Guardianes del||148,8% operacion
Limpia ennedy  |Planeta ESP interterritorial confirmada
ASE4 — Bogota Encativa Julio Flores y Doce|22,8% GPS desierto de servicio
Limpia 8AMVA l4e Octubre (IPT=100)
ASE5 - Area Heterogeneidad interna no
Limpia D.C. Suba ARESU capturada por el agregado

Los documentos originales se entregan en PDF como parte del sobre digital

(Certificaciones Clientes DCA 2026.pdf). Citacion en texto:

(Rodriguez, 2026),

(Corredor Forero, 2026), (Vanegas, 2026), (Naranjo, 2026) y (Camelo, 2026).

ANEXO B. Acceso al dashboard interactivo

Se entregan dos archivos HTML ejecutables directamente en cualquier navegador sin

instalacion ni conexidn a internet:

o Dashboard_GPS_Aprovechamiento_v2.html Cobertura por localidad (GPS),
mapa de calor, marcadores por cluster K-Means y tabla de 20 localidades.

o Dashboard GPS_Zonificacion_v2.html Matriz de cuadrantes, ranking IPI (0-
100) y mapa de intervencion por cuadrante.

Uso: doble clic sobre el archivo para abrirlo. Seleccionar una localidad en la barra lateral
para actualizar todos los indicadores en tiempo real. Para actualizar los datos, modificar
unicamente el bloque const DATA= o const LOCS= al inicio del HTML.
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