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Prefacio

En un mundo que se enfrenta a un volumen cada vez mayor de residuos sólidos
municipales (RSM), con una asombrosa cifra de dos mil millones de toneladas produ-
cidas anualmente y una proyección de duplicación para mitad de siglo, la necesidad de
soluciones sostenibles se ha vuelto ineludible. Las cargas ambientales, de salud pública
y económicas asociadas con las prácticas tradicionales de gestión de residuos exigen un
cambio de paradigma hacia enfoques que no solo mitiguen los daños, sino que también
aprovechen el potencial latente de estos materiales desechados. Este libro, resultado de
investigación y derivado de mi investigación doctoral en ingeniería energética, profundi-
za en el núcleo de ese desafío, explorando cómo metodologías innovadoras y soluciones
tecnológicas pueden ser identificadas para transformar los RSM en un recurso valioso,
específicamente en el contexto de la generación de energía.

Mi incursión en este campo comenzó con una temprana observación de la abundancia
de residuos agrícolas, agroindustriales y municipales, y los efectos medioambientales
y económicos de una mala gestión de estos, así como la ineficiente eliminación de
residuos orgánicos que a menudo presenciaba en entornos urbanos, lo cual definió la
trayectoria inicial de mi investigación. Como ingeniero agroindustrial, el concepto de
optimización de recursos está profundamente arraigado en mi filosofía, lo que me llevó
a realizar estudios avanzados en ingeniería energética, buscando una conexión tangible
entre la generación de residuos orgánicos y la producción de energía. La literatura
existente, aunque rica, frecuentemente carecía de análisis holísticos específicos en el
área de la gestión de estos residuos, pasando por alto el contexto local y la importancia
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de integrar diferentes facetas del paradigma de la sostenibilidad, incluyendo técnicas
de pronóstico apropiadas. Esto me condujo a desarrollar una herramienta metodológica
para abordar el complejo desafío de seleccionar las estrategias de valorización más
adecuadas, teniendo en cuenta el contexto local, así como múltiples criterios técnicos,
energéticos, económicos y ambientales.

Este libro presenta una exploración estructurada de la gestión de RSM, avanzando
desde una revisión de los métodos tradicionales hasta el desarrollo de un marco integrado
para seleccionar las tecnologías apropiadas de valorización energética. Comenzamos
con una evaluación crítica de los métodos existentes y sus limitaciones, para luego
profundizar en la caracterización de los RSM, su composición y su potencial energético.
Esta comprensión fundamental se complementa con la implementación de un modelo de
pronóstico de series temporales, que nos permite predecir la futura generación de residuos
con rigurosidad estadística y, posteriormente, construir una metodología integral para
la evaluación y selección de rutas de valorización energética de RSM apropiadas. Esta
investigación culmina con una aplicación real en la ciudad de Sincelejo, Colombia.
Los métodos empleados, que abarcan el análisis de series de tiempo, el método de la
entropía para la ponderación objetiva de los criterios, la clasificación de alternativas
y la aplicación práctica con datos del mundo real, representan una desviación de los
métodos tradicionales que se basan únicamente en la ponderación subjetiva de los
criterios estudiados.

Expreso mi absoluta gratitud a mi familia, cuyo estímulo inquebrantable y paciencia
fueron esenciales durante el exigente proceso de investigación, formación doctoral y
redacción de esta obra. Igualmente, estoy profundamente agradecido por el valioso apoyo
de mis mentores académicos, el Dr. Juan José Cabello Eras y el Dr. Jairo Guadalupe
Salcedo Mendoza, cuya guía y comentarios perspicaces dieron forma a la base de esta
investigación, y por el apoyo de mis colegas en la Universidad de Sucre, Colombia, cuyo
espíritu de colaboración enriqueció este proyecto de innumerables maneras.

Espero que los resultados presentados aquí sirvan como una guía práctica para
ingenieros, planificadores urbanos, administradores públicos y todos aquellos compro-
metidos con la búsqueda de soluciones sostenibles para la gestión de RSM. Los métodos
y enfoques presentados aquí no pretenden ser un destino final, sino un punto de partida,
proporcionando un marco metodológico para implementar soluciones al creciente de-
safío de la gestión de RSM, al mismo tiempo que se facilita el acceso a un suministro
de energía eléctrica. Les insto a ustedes, los lectores, a reflexionar sobre el potencial
de transformar nuestros residuos, de una carga a una oportunidad, y confío en que el
enfoque integrado para la selección de tecnologías descrito en las siguientes páginas nos
acerque un paso más hacia el logro de un mundo más sostenible y eficiente en el uso de
recursos.

Enero, 2025. Daniel D. Otero Meza
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Presentación

La presente investigación aborda la problemática global de los residuos sólidos mu-
nicipales (RSM), cuyo volumen aumenta exponencialmente con el crecimiento urbano
y el desarrollo socioeconómico, generando desafíos ambientales y de salud pública.
Los métodos tradicionales de gestión, como rellenos sanitarios e incineración, presentan
limitaciones importantes, incluyendo emisiones de gases de efecto invernadero, conta-
minación del agua, y costos elevados. Ante esto, la conversión de los RSM a energía
(RSMaE) emerge como una alternativa prometedora, transformando residuos en energía
útil, contribuyendo a la economía circular y diversificando la matriz energética nacional.
No obstante, la selección de tecnologías de conversión de RSMaE adecuadas requiere
la aplicación de un análisis de decisión multicriterio (ADM), que considere aspectos
técnicos, económicos, ambientales y energéticos. El capítulo 1 explora las tendencias
y limitaciones de los métodos de ADM, incluyendo la subjetividad en la asignación de
pesos, la incertidumbre en los datos y la complejidad computacional implícita de algunos
métodos, destacando la necesidad de herramientas metodológicas sólidas y adaptables.
El capítulo 2 analiza las rutas tecnológicas de valorización energética (i.e., incinera-
ción, digestión anaeróbica, gasificación y rellenos sanitarios con captura de biogás),
caracterizando sus componentes y su compatibilidad con distintos tipos de residuos. Se
detallan la composición categórica y fisicoquímica de los RSM, fundamentales para la
correcta implementación de cada tecnología. Se establecen relaciones para estimar sus
potenciales técnicos, económicos, ambientales y energéticos, subrayando que la elección
de cada ruta debe considerar una evaluación multicriterio. El capítulo 3 se enfoca en el
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análisis de series de tiempo de la tasa de disposición de RSM (TDRSM), crucial para
predecir tendencias futuras y estudiar estrategias de gestión de residuos, utilizando mé-
todos autorregresivos integrados con promedio móvil (i.e., VAR, ARIMA, SARIMA y
SARIMAX) y demostrando la importancia de considerar la estacionalidad y las variables
exógenas en los modelos, además de la necesidad de una descomposición de los datos
para identificar patrones de interés y poder estimar las capacidades de predicción con
mayor precisión. El capítulo 4 se centra en el diseño de una herramienta metodológica
para la evaluación y selección de alternativas de conversión de RSMaE, incorporando
un ADM con énfasis en un método objetivo para la ponderación de criterios y uno de
clasificación de alternativas mediante un indicador de cercanía a las soluciones ideales
y no ideales (TOPSIS, por sus siglas en inglés de Technique for Order Preference by
Similarity to Ideal Solution). Se definen criterios técnicos, económicos, energéticos y
ambientales para la evaluación comparativa, presentando un marco detallado para la
toma de decisiones informada. El capítulo 5 implementa la herramienta metodológica
diseñada en el caso de la ciudad de Sincelejo, Colombia. Se analizan las características
específicas de los RSM locales, se proyectan sus tasas de disposición para 2050 y se
evalúan distintas rutas de valorización energética. Los resultados favorecen al relleno
sanitario con captura de biogás como la opción más adecuada para la ciudad de es-
tudio por su eficiencia técnica, económica y ambiental en comparación con las otras
rutas analizadas, demostrando que no necesariamente las tecnologías de mayor nivel de
sofisticación representan la mejor opción para todos los contextos, lo cual concuerda
parcialmente con análisis previos de la Convención Marco de las Naciones Unidas sobre
el Cambio Climático para la ciudad de estudio.

Palabras clave – Residuos Sólidos Municipales; Valorización Energética; Análisis
de Decisión Multicriterio; Sostenibilidad.
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Nomenclatura

Abreviaciones
ACV Análisis de Ciclo de Vida.

ADM Análisis de Desición Multicriterio.

AHP Proceo Analítico Jerárquico.

ARIMA Autorregresivo Integrado de Media Móvil.

CCS Captura y Almacenamiento de Cárbono.

CHP Ciclo Combinado de Calor y Potencia.

DA Digestión Anaerobia.

DANE Departamento Administrativo Nacional de Estadística.

ELECTRE Eliminación y Elección Traduciendo la Realidad.

Fuzzy-AHP Proceso Analítico Jerárquico Difuso.

G-AHP Proceso Analítico Jerárquico Gris.

GAS Gasificación.

GEI Gases de Efecto Invernadero.

GIS Sistemas de Información Geográfica.

HTC Carbonización Hidrotermal.

HTL Hodrolización Térmica.

IDH Índice de Desarrollo Humano.

IEA Agencia Internacional de Energía.
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INC Incineración.

IR Índice de Rentabilidad.

MBT Tratamiento Biológico Mecánico.

PCI Poder calorífico Inferior.

PCS Poder Calorífico Superior.

PIB Producto Interno Bruto.

PRISMA Elementos de Información Preferidos para Revisiones Sistemáticas y Meta-
análisis.

PYR Pirólisis.

RBC Relación Beneficio Costo.

RDF Combustible Derivado de Residuos.

RSCB RSCB.

RSM Residuos Sólidos Municipales.

RSMaE RSM-a-Energía.

SARIMA ARIMA Estacional.

SARIMAX ARIMA Estacional con Variables Exógenas.

SSPD Superintendencia de Servicios Públicos Domiciliarios.

TDRSM Tasas de Disposición de los RSM.

TIR Tasa Interna de Retorno.

TOPSIS Técnica para Ordenar Preferencias por Similitud a la Solución Ideal.

VPN Valor Presente Neto.

Constantes
𝑎𝑐 Año de construcción de la ruta tecnológica (a).

𝑓𝑐𝑜𝑛 Factor de emisión de GEI de una planta térmica de generación electricidad
(kg kWh−1).
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𝑗 Incremento decimal de tiempo dentro de un año 𝑖 (a).

𝑘 Tasa potencial de generación de metano del RSCB (a−1).

𝑀𝐶 Masa molar del carbono (12 kg kmol−1).

𝑀CH4 Masa molar del metano (16 kg kmol−1).

𝑛 Años de estimación de emisiones de metano (a).

𝑛 Vida útil del proyecto (a).

𝑟 Número de variables exógenas.

Letras Griegas
𝛽𝑖 Vector de coeficientes de 𝑋𝑖,𝑡 .

𝜂INC Eficiencia de conversión eléctrica neta de la tecnología 𝑥 (%).

𝜂RSCB Eficiencia parásita del motor reciprocante en la ruta RSCB (%).

∇𝑑 Operador diferencial no estacional equivalente a (1 − 𝐵).

𝜙𝑝 (𝐵) Polinomio autorregresivo.

Φ𝑃 (𝐵𝑠) Polinomio autorregresivo estacional.

𝜌CH4 Densidad del metano (657 × 10−6 t m−3).

𝜃𝑞 (𝐵) Polinomio de promedio móvil.

Θ𝑄 (𝐵𝑠 𝑗 ) Polinomio de promedio móvil estacional.

𝜀𝑡 Error de la serie de tiempo.

Variables
𝑀̄𝑅𝑆𝑀,𝑥 Porcentaje máximo de agua que deben contener los RSM para ser admitidos en

la ruta 𝑥 (%).

¤𝑚𝑒,𝑅𝑆,𝑖 Flujo másico del contaminante 𝑒 emitido por un relleno sanitario en el año 𝑖

(kg).

¤𝑚𝑒,𝑥,𝑖 Flujo másico del contaminante 𝑒 emitido por el proyecto 𝑥 en el año 𝑖 (kg).

¤𝑃𝑥,𝑖 Potencia neta generada por la tecnología 𝑥 en el año 𝑖 (kW).
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¤𝑊𝑥,𝑖 Flujo de RSM que ingresan a la ruta tecnológica 𝑥 en el año 𝑖 (kg a−1).

∇𝐷
𝑠 Operador diferencial estacional equivalente a (1 − 𝐵𝑠).

AP Precipitación local promedio (mm).

CAPEX𝑥,0 CAPEX del proyecto 𝑥 en el periodo de construcción (USD).

CAPEX𝑥,𝑖 Costo de capital de la planta de la tecnología 𝑥 en el año 𝑖 (USD).

COE𝑥,1 Costo de generación de electricidad del proyecto 𝑥 en el primer año (USD kWh−1).

DOCF𝑞 Fracción de DOC𝑞 que puede decaer o convertirse en metano (%).

DOC𝑞 Contenido de carbono orgánico degradable de la fracción 𝑞 de los RSM (kg kg−1).

D𝑥,𝑖 Depreciación del CAPEX instalado del proyecto 𝑥 en el año 𝑖 (USD).

G𝑥,𝑖 Gastos del proyecto 𝑥 en el año 𝑖 (USD)

IMP𝑑,𝑥,𝑖 Deducción total de impuestos del proyecto 𝑥 en el año 𝑖 (USD).

IMP𝑥,𝑖 Impuestos totales del proyecto 𝑥 en el año 𝑖 (USD).

IN𝑥,𝑖 Ingresos del proyecto 𝑥 en el año 𝑖 (USD).

IR𝑥 IR del proyecto 𝑥 (USD USD−1).

LCOE𝑥 Costo nivelado de electricidad del proyecto 𝑥 (USD kWh−1).

LHVCH4 Poder calorífico inferior del metano (50 MJ m−3).

LHVRSM Poder calorífico inferior de los RSM (kJ kg−1).

MCF Factor de corrección de metano del relleno.

OPEX𝑥,𝑖 Costo operacional global de la planta de la tecnología 𝑥 en el año 𝑖 (USD).

OPEX𝑥,𝑖 OPEX del proyecto 𝑥 en el año 𝑖 (USD).

PCG𝑒 Potencial de calentamiento global del contaminante 𝑒 emitido por el proyecto 𝑥

en el año 𝑖 (kg kg−1).

PEGEI𝑥,𝑖 Potencial evitable de emisiones de gases de efecto invernadero mediante plan-
tas térmicas de generación de electricidad (kg).

PRGEI𝑥,𝑖 Potencial de reducción de emisión de gases de efecto invernadero (kg).
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RCB𝑥 RBC del proyecto 𝑥 (USD USD−1).

TIR𝑥 TIR del proyecto 𝑥 (%).

UE𝑥 Margen de utilidad por la venta de la electricidad generada en el proyecto 𝑥 (%).
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Introducción

La problemática mundial de los Residuos Sólidos Municipales (RSM) se ha conver-
tido en uno de los desafíos ambientales más apremiantes del siglo XXI. A medida que
las ciudades crecen y la urbanización avanza, la cantidad de residuos generados aumenta
de manera alarmante. Según estimaciones del Banco Mundial (Kaza et al., 2018), en
el globo se producen aproximadamente 2.01 Gt a−1 (miles de millones de toneladas de
RSM por año), una cifra que se espera aumente a 3.4 Gt a−1 para 2050. Este incremento
en la generación de residuos está directamente relacionado con el Índice de Desarrollo
Humano (IDH) (Kocak & Baglitas, 2022). Las naciones con un IDH más alto tienden a
generar más residuos debido a mayores niveles de consumo y estilos de vida más orien-
tados al descarte (Velis et al., 2023). El aumento del poder adquisitivo en estas naciones
conlleva a un incremento en la producción de residuos, lo que agrava la situación. La
gestión de los RSM en estas naciones ha seguido tradicionalmente métodos como los
rellenos sanitarios y la incineración (World Bank, 2019a), métodos que presentan serias
desventajas que limitan su efectividad y sostenibilidad a largo plazo.

Los rellenos sanitarios, diseñados para confinar los residuos de manera controlada,
generan metano (CH4) a través de la descomposición anaeróbica de la materia orgáni-
ca (Sohoo et al., 2022). Este gas tiene un potencial de calentamiento global 28 veces
mayor que el dióxido de carbono (CO2) (U.S. EPA, 2023), lo que contribuye al cambio
climático. Además, los lixiviados producidos pueden contaminar las fuentes de agua
subterránea y superficial, afectando la salud humana y la biodiversidad (Yaashikaa et al.,
2022). Por otro lado, la incineración reduce el volumen de residuos en más del 90 % y
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recupera energía (Cudjoe & Acquah, 2021), pero emite contaminantes peligrosos co-
mo COx, NOx, SOx (Lin et al., 2015) y dioxinas (Wei et al., 2022), que tienen graves
impactos en la calidad del aire y la salud pública (Shi et al., 2020). Además de las
cuestiones ambientales, los métodos tradicionales de tratamiento de residuos también
presentan desafíos económicos. Los rellenos sanitarios requieren grandes extensiones
de tierra (Aracil et al., 2018), por lo que, para áreas urbanas densamente pobladas, la
disponibilidad de terrenos adecuados puede ser limitada. La incineración, aunque tec-
nológicamente avanzada, requiere una alta inversión inicial y altos costos de operación
y mantenimiento (Y. Liu et al., 2022; Silva et al., 2020; Sun et al., 2021). Estos factores
económicos limitan la viabilidad de estos métodos en muchas regiones, especialmente
en países en vías de desarrollo donde los recursos financieros son limitados. Desde una
perspectiva técnica, la eficiencia de estos métodos también es cuestionable. Los rellenos
sanitarios, aunque necesarios para la disposición final de ciertos tipos de residuos, no
aprovechan el potencial energético de los RSM, llegando a alcanzar eficiencias netas
cercanas al 15 % (Otero Meza et al., 2023). La incineración, por su parte, aunque ge-
nera energía con eficiencias de hasta el 30 % en ciclo combinado de calor y potencia
(CHP), es menos eficiente en comparación con otras tecnologías más avanzadas como
la gasificación (33 %) (IEA Bioenergy, 2018). Además, la gestión de los subproductos
de la incineración, como las cenizas volantes, plantea problemas adicionales de manejo
y disposición (Lassesson et al., 2014). Por lo tanto, la problemática mundial de los RSM
es compleja y multifacética, afectando tanto a naciones con altos niveles de desarrollo
humano como a aquellas en vías de desarrollo. La relación entre el IDH y la generación
de residuos subraya la necesidad de abordar esta cuestión de manera integral. Los mé-
todos tradicionales de tratamiento de residuos, aunque necesarios en ciertos contextos,
presentan desventajas importantes desde perspectivas ambientales, económicas y técni-
cas. La búsqueda de soluciones más sostenibles y efectivas es imperativa para mitigar
los impactos negativos de la gestión de RSM y avanzar hacia un futuro más sostenible.

La valorización de RSM-a-Energía (RSMaE) se perfila como una de las alternativas
más viables para abordar la creciente problemática de la gestión de residuos a nivel
mundial (Tsui & Wong, 2019). Este proceso implica la conversión de residuos en formas
útiles de energía, como electricidad, calor o combustibles renovables, ofreciendo una
solución que no solo reduce la cantidad de RSM destinados a vertederos, sino que
también contribuye a la economía circular (Gołębiewski et al., 2019). Según estimaciones
globales, la valorización energética podría procesar hasta un 23 % de los RSM generados,
produciendo aproximadamente 20 EJ a−1 de energía eléctrica (Vlaskin, 2018), lo que
representa el 31.7 % del total de electricidad generada en 2021 por fuentes fósiles (IEA,
2023), un potencial notable si se considera que la Agencia Internacional de Energía (IEA,
por las siglás en inglés International Energy Agency) reporta que en 2021 el 61.5 %
de la electricidad a nivel mundial se generó a partir de fuentes fósiles (i.e, carbón,
petróleo y gas natural). Entre las tecnologías de valorización energética, destacan la
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incineración, la gasificación, la digestión anaerobia y el relleno sanitario con captura de
biogás (Fernández-González et al., 2017; Z. Liu, 2019; Tsui & Wong, 2019). Cada una de
estas tecnologías presenta características únicas que deben ser evaluadas desde múltiples
dimensiones, incluyendo aspectos técnicos, económicos, ambientales y energéticos, y la
selección de la tecnología más adecuada debe abordarse como un proceso complejo que
requiere la aplicación de métodos como el de Análisis de Decisión Multicriterio (ADM)
(Alao et al., 2022; Kaneesamkandi et al., 2023; Van Thanh, 2022).

Los métodos de ADM son herramientas fundamentales para la toma de decisiones
en la gestión de RSM, especialmente cuando se trata de seleccionar tecnologías de valo-
rización energética. A pesar de su importancia, los métodos de ADM actuales presentan
varias limitaciones que pueden afectar su efectividad y aplicabilidad en diferentes con-
textos (Vlachokostas et al., 2021). Una de las principales limitaciones de los métodos de
ADM es la subjetividad inherente en la asignación de pesos a los diferentes criterios de
evaluación (Ahmad et al., 2020). Este proceso, a menudo basado en juicios de expertos
o preferencias de los tomadores de decisiones, puede introducir sesgos que afectan los
resultados finales (Alao et al., 2020). Además, la falta de consenso sobre los criterios
más relevantes y sus pesos relativos puede llevar a diferentes resultados dependiendo de
los intereses y prioridades de los actores con poder de decisión involucrados (El Kourdi
et al., 2023). Entre los métodos de ADM más utilizados a nivel mundial se encuentran
el Proceso Analítico Jerárquico (AHP, por sus siglas en inglés de Analytic Hierarchi-
cal Process) (Yin et al., 2017), el Método PROMETHEE (por las siglas en inglés de
Preference Ranking Organization METHod for Enriched Evaluation) (Ukpanyang et al.,
2022), ELECTRE (por sus siglas en francés de ELimination Et Choix Traduisant la
REalité), y TOPSIS (por sus siglás en inglés de Technique of Order Preference Simila-
rity to the Ideal Solution) (Vlachokostas et al., 2021). Cada uno de estos métodos tiene
sus pros y contras. El AHP es conocido por su capacidad para descomponer proble-
mas complejos en una jerarquía de criterios y subcriterios (Uyan, 2014), facilitando la
comparación de diferentes opciones. Por otro lado, su dependencia de comparaciones
por pares y la escala de juicio pueden introducir inconsistencias en las evaluaciones (El
Kourdi et al., 2023). El método PROMETHEE, por otro lado, es un enfoque basado en la
preferencia que permite una comparación directa de alternativas en función de múltiples
criterios. PROMETHEE es valorado por su flexibilidad y capacidad para manejar datos
cualitativos y cuantitativos (Ukpanyang et al., 2022). No obstante, su complejidad en la
definición de funciones de preferencia y la necesidad de una normalización adecuada de
los datos pueden ser desafiantes para los usuarios sin experiencia (Vlachokostas et al.,
2021). TOPSIS es una herramienta de toma de decisiones multicriterio que se utiliza
para evaluar y seleccionar alternativas basándose en su proximidad a una solución ideal.
Este enfoque se fundamenta en la idea de que la mejor alternativa debe tener la menor
distancia posible a la solución ideal positiva y la mayor distancia a la solución ideal
negativa (Tamasila et al., 2020). No obstante, la precisión de los resultados obtenidos
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depende en gran medida de la adecuada ponderación de los criterios y de la calidad de
los datos disponibles, lo que puede representar un desafío en escenarios con informa-
ción incompleta o imprecisa (Vlachokostas et al., 2021). Además de estas limitaciones
específicas, los métodos de ADM actuales también enfrentan desafíos relacionados con
la integración de incertidumbre y variabilidad en los datos. La gestión de RSM implica
múltiples fuentes de incertidumbre, incluyendo variaciones en la composición de los re-
siduos (World Bank, 2019b), y fluctuaciones en los mercados de energía (IEA, 2024). La
capacidad de los métodos de ADM para manejar esta incertidumbre de manera efectiva
es crucial para proporcionar recomendaciones robustas y fiables (Qazi et al., 2018). Otro
desafío relevante es la falta de enfoques integrados que combinen diferentes métodos de
ADM para aprovechar sus fortalezas respectivas (Uhde et al., 2015). La mayoría de las
aplicaciones de ADM tienden a utilizar un solo método, lo que puede limitar la capacidad
de capturar todas las dimensiones relevantes de la toma de decisiones (Baltussen et al.,
2019).

Por otro lado, los métodos de proyección de RSM juegan un papel crucial en la
evaluación de alternativas de valorización energética, proporcionando estimaciones pre-
cisas y confiables de la generación futura de residuos. Estos métodos son esenciales para
planificar y dimensionar adecuadamente las tecnologías de gestión de residuos (Sununta
et al., 2018), asegurando que las soluciones adoptadas sean sostenibles y eficientes a
largo plazo. La capacidad de proyectar la cantidad y composición de los RSM permite
a los actores involucrados en la implementación de soluciones anticipar con mayor con-
fianza los cambios en la generación de residuos (Paulauskaite-Taraseviciene et al., 2022)
y adaptar las estrategias de gestión en consecuencia. Entre los métodos de proyección
más utilizados se encuentran los modelos de crecimiento poblacional, los modelos eco-
nométricos y los enfoques basados en el análisis de tendencias históricas. Cada uno de
estos métodos tiene sus pros y contras, y la elección del método adecuado depende de
la disponibilidad de datos, el contexto específico y los objetivos de la proyección. Los
modelos de crecimiento poblacional se basan en la relación directa entre el crecimiento
de la población y la generación de residuos (Kaza et al., 2018). Este enfoque es sencillo
y fácil de implementar, ya que utiliza datos demográficos que suelen estar ampliamente
disponibles. Sin embargo, estos modelos pueden no capturar adecuadamente las va-
riaciones en los patrones de consumo y generación de residuos, lo que puede llevar a
estimaciones imprecisas en contextos con cambios rápidos en los hábitos de consumo.
Los modelos econométricos, por otro lado, utilizan variables económicas como el in-
greso per cápita y el nivel de industrialización para predecir la generación de residuos
(Abdella Ahmed et al., 2022; Kim et al., 2023; Wen et al., 2023). Estos modelos pueden
proporcionar estimaciones más precisas en contextos donde los factores económicos
tienen una influencia dominante en la generación de residuos, para lo cual requieren
datos detallados y actualizados, lo que puede ser un desafío en regiones con limitaciones
en la disponibilidad de datos. Los enfoques basados en el análisis de tendencias histó-
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ricas utilizan datos de generación de residuos recopilados durante períodos anteriores
para extrapolar tendencias futuras (Kaur et al., 2023). Este método puede ser efectivo
en contextos donde los patrones de generación de residuos son relativamente estables,
pero puede no ser adecuado en situaciones donde se esperan cambios abruptos en las
políticas de gestión de residuos, las tecnologías de tratamiento de residuos o los hábitos
de consumo de la población. La precisión y confiabilidad de los métodos de proyección
de RSM son cruciales para reducir la incertidumbre en la evaluación de alternativas
de valorización energética (Xu et al., 2013). La incertidumbre en las proyecciones de
generación de residuos puede llevar a una subestimación o sobreestimación de la capa-
cidad necesaria de las tecnologías de tratamiento, lo que puede resultar en inversiones
ineficientes y problemas operativos a largo plazo. La integración de métodos de pro-
yección de RSM con métodos de ADM puede mejorar considerablemente la robustez
de las evaluaciones, proporcionando una base más sólida para la toma de decisiones.
Los métodos de proyección de RSM no solo ayudan a dimensionar adecuadamente las
tecnologías de tratamiento, sino que también proporcionan información valiosa sobre
los patrones de generación de los RSM, lo que es crucial para seleccionar las tecnologías
más adecuadas. Ahora bien, sumado a una caracterización de los RSM aumentaría las
probabilidades de éxito de la selección de alternativas. Por ejemplo, la digestión anae-
robia es más efectiva para tratar fracciones orgánicas ricas en materia biodegradable
(Lohani & Havukainen, 2018; Van Fan et al., 2019), mientras que la gasificación y la
incineración son más adecuadas para residuos lignocelulósicos (e.g., residuos de madera
o de poda y jardín), con alto contenido de energía y bajo contenido de agua (Arena et al.,
2015). La proyección de la composición de los residuos permite adaptar las tecnologías
de tratamiento a las características específicas de los residuos generados en su región
desde los estudios de factibilidad.

En síntesis, la gestión ineficaz de los RSM constituye un desafío crucial a nivel
global, afectando tanto a países desarrollados como en desarrollo. A medida que el volu-
men de residuos aumenta, impulsado por el crecimiento poblacional, la urbanización y
el incremento del consumo, la necesidad de encontrar soluciones sostenibles y eficaces
se vuelve cada vez más urgente. Los métodos tradicionales de gestión de residuos, como
los rellenos sanitarios y la incineración, han demostrado ser insuficientes y presentan
múltiples desventajas. Los rellenos sanitarios, aunque controlan la disposición de resi-
duos, generan metano, un gas de efecto invernadero con un potencial de calentamiento
global mayor que el del dióxido de carbono. Además, los lixiviados de los rellenos
pueden contaminar los recursos hídricos, afectando la salud humana y la biodiversidad.
Por otro lado, la incineración, aunque reduce notablemente el volumen de residuos y
recupera energía, produce emisiones tóxicas como dioxinas y furanos, que tienen serias
implicaciones para la salud pública y el medio ambiente. Estos métodos también enfren-
tan desafíos económicos, ya que requieren inversiones iniciales considerables y altos
costos de operación y mantenimiento, lo que limita su viabilidad en muchas regiones,
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especialmente en países en vías de desarrollo. En contraste, la valorización energética
se presenta como una alternativa prometedora que no solo mitiga los impactos negativos
de los métodos tradicionales, sino que también contribuye a la economía circular al con-
vertir los residuos en energía útil. Tecnologías como la incineración con recuperación de
energía, la gasificación, la digestión anaerobia y el relleno sanitario con captura de biogás
ofrecen diferentes beneficios y desafíos, y su selección adecuada requiere un enfoque
sistemático y multidimensional. Aunque los métodos de ADM proporcionan un marco
robusto para evaluar y comparar estas tecnologías en función de múltiples criterios,
incluyendo eficiencia energética, impacto ambiental, viabilidad técnica y económica,
presentan varias limitaciones, como la subjetividad en la asignación de pesos a los cri-
terios y la falta de enfoques integrados que combinen diferentes métodos para capturar
todas las dimensiones relevantes de la toma de decisiones. Además, la integración de
métodos de proyección de RSM es crucial para reducir la incertidumbre en la evaluación
de alternativas, proporcionando estimaciones precisas y confiables de la generación fu-
tura de residuos. Estos métodos ayudan a planificar y dimensionar adecuadamente las
tecnologías de tratamiento, asegurando que las soluciones adoptadas sean sostenibles y
eficientes a largo plazo. En este contexto, la necesidad de desarrollar una herramienta
metodológica integral que supere algunas de las limitaciones de los enfoques actuales y
proporcione una evaluación holística y robusta de las alternativas de valorización ener-
gética se vuelve evidente, por lo cual surge la siguiente pregunta de investigación: ¿Cómo
diseñar una herramienta metodológica para la evaluación integral de alternativas de
valorización energética de los RSM que permita una toma de decisiones más efectiva y
sostenible?

Explorar la respuesta a esta pregunta implica abordar algunas de las deficiencias
de los métodos tradicionales y proponer una solución que integre múltiples criterios,
reduzca la incertidumbre y facilite la selección de tecnologías de valorización energética
que sean técnicas, económicas, ambientales y socialmente viables, aplicando el cono-
cimiento generado a un caso de estudio. Por lo tanto, el objetivo de esta investigación
fue diseñar una herramienta metodológica para la evaluación integral y selección de
alternativas de valorización energética de los RSM. Esta herramienta se propone con la
intención de superar algunas limitaciones de las metodologías actuales, proporcionando
un marco unificado y robusto que integra múltiples criterios esenciales para una toma
de decisiones efectiva y sostenible. El logro del objetivo se abordó mediante una es-
tructura lógica y sistemática, planeada para construir una herramienta metodológica que
luego fue aplicada a la ciudad de Sincelejo. Por lo tanto, este trabajo de investigación se
esquematizó mediante capítulos que tributan a los siguientes objetivos específicos:

1. Establecer las tendencias y limitaciones de los métodos de selección de alterna-
tivas de valorización energética de RSM a partir de un análisis bibliométrico y
sistemático de literatura.
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2. Caracterizar los métodos para estimar el potencial técnico, económico, ambiental
y energético de alternativas de valorización energética de los RSM.

3. Diseñar una metodología para desarrollar proyecciones de las tasas de disposición
de los RSM.

4. Establecer un método objetivo de análisis de decisión multicriterio para evaluar
integralmente las alternativas de valorización energética de los RSM.

5. Implementar una evaluación integral de alternativas de valorización energética de
los RSM de la ciudad de Sincelejo.

La herramienta metodológica diseñada representa una alternativa de planeación para
la gestión de residuos, planificadores urbanos, y responsables políticos un marco decisivo
y adaptativo para seleccionar la opción más adecuada de valorización energética según
las condiciones locales y los objetivos de sostenibilidad. Esta herramienta pretende ser
un referente nacional en el campo de la gestión de residuos, impulsando la adopción de
prácticas más sostenibles y eficientes.

La contribución fundamental de esta investigación se centra en el desarrollo de una
metodología novedosa para la evaluación de alternativas de valorización energética de los
RSM. Esta metodología se distingue por su capacidad para integrar, de manera cohesiva,
diversas dimensiones de análisis —técnicas, económicas, ambientales y energéticas—
que tradicionalmente no son abordadas de forma simultánea. La naturaleza innovadora
de esta herramienta radica en su enfoque integral, que aborda las complejidades y las
interconexiones inherentes a la gestión sostenible de residuos. En términos de la novedad
del aporte se destaca:

Integración de múltiples disciplinas: A diferencia de los enfoques convencionales,
la herramienta propuesta en este estudio une criterios técnicos, económicos, am-
bientales y energéticos en un único marco evaluativo. Esto permite una visión más
completa y equilibrada de las tecnologías de valorización energética, buscando
garantizar su sostenibilidad en el tiempo.

Flexibilidad y adaptabilidad: La metodología diseñada es adaptable a diferentes
contextos geográficos y socioeconómicos, lo que permite su aplicación en diversas
realidades municipales, regionales y nacionales. Esta flexibilidad asegura que las
decisiones tomadas sean pertinentes y efectivas en el ámbito local, considerando
factores como las políticas públicas o incentivos tributarios.

Enfoque proactivo en la formulación de políticas: La herramienta metodológica
propone un enfoque proactivo para la formulación de políticas, al ofrecer datos
cuantitativos que pueden guiar la creación de regulaciones, incentivos y programas
que fomenten prácticas de gestión de residuos más sostenibles y eficientes.
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Adicionalmente, el desarrollo de esta herramienta aporta al cuerpo teórico de la
gestión de residuos y la valorización energética, proveyendo un nuevo modelo que puede
ser utilizado como referencia en futuras investigaciones y desarrollos en el campo. En
términos prácticos, la implementación de esta metodología tiene el potencial de trans-
formar la gestión de residuos a nivel nacional. Al facilitar la selección de tecnologías
de valorización energética más adecuadas y sostenibles, la herramienta puede contribuir
a la reducción de la dependencia de rellenos sanitarios convencionales, la mitigación
de emisiones de gases de efecto invernadero, y la promoción de la economía circular.
Finalmente, este estudio ofrece análisis valiosos para la planificación urbana y la formu-
lación de políticas ambientales. Al proporcionar un entendimiento más profundo de las
interacciones entre tecnologías de valorización energética y sus impactos ambientales,
facilitando la integración de la gestión de residuos en estrategias con mayor potencial de
desarrollo sostenible.
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Capítulo 1

Métodos de Selección de Alternativas
de Conversión de RSMaE: Estatus y
Retos

Resumen del capítulo: Este capítulo evalúa los métodos de ADM para la valorización
energética de RSM, destacando su importancia y limitaciones. El análisis bibliométrico
identifica tendencias hacia la sostenibilidad, la eficiencia energética y la modelización. La
revisión sistemática de literatura revela la aplicación de AHP, TOPSIS y métodos híbridos
para la selección de tecnologías de conversión de RSMaE. Se identifican limitaciones
como la subjetividad en la asignación de pesos, la complejidad computacional y la
falta de pronósticos de residuos, resaltando la necesidad de métodos más robustos y
adaptables.

Palabras clave – Análisis de Desición Multicriterio; Valorización energética; Revi-
sión sistemática; Sostenibilidad; Gestión de residuos.

1.1. Introducción
La correcta implementación de alternativas de RSMaE es crucial para abordar los

desafíos ambientales y energéticos contemporáneos (Unidad de Planeación Minero Ener-
gética (UPME) & INERCO Consultoría Colombia, 2018; World Bank, 2019). Los RSM
representan una fuente importante de contaminación si no se gestionan adecuadamen-
te, y la creciente generación de residuos en las áreas urbanas subraya la necesidad de
soluciones sostenibles (Kaza et al., 2018). Las rutas tecnológicas de conversión de RS-
MaE ofrecen una doble ventaja: por un lado, contribuye a la reducción del volumen de
residuos enviados a los rellenos sanitarios, disminuyendo así los impactos ambientales
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negativos asociados con la disposición final; por otro lado, permite la recuperación de
energía, proporcionando una fuente adicional de energía renovable, contribuyendo a la
diversificación de la matriz energética local. No obstante, la implementación efectiva de
tecnologías de conversión de RSMaE requiere una evaluación exhaustiva y rigurosa de
las alternativas disponibles para asegurar que se seleccionen las soluciones más adecua-
das desde una perspectiva técnica, energética, económica, y ambiental (Antonopoulos
et al., 2014). La variabilidad en la composición de los residuos, las condiciones locales
y las expectativas de la comunidad son factores que complican esta tarea, haciendo
indispensable el uso de metodologías de evaluación robustas y sistemáticas (AlQattan
et al., 2018).

En este contexto, los métodos de ADM ha emergido como una herramienta estratégica
para la selección de alternativas de valorización energética de RSM. Estos permiten la
integración de múltiples criterios en el proceso de toma de decisiones, proporcionando
una evaluación más holística y equilibrada de las opciones disponibles (AlNouss et al.,
2024; Martínez López et al., 2023). La principal ventaja del ADM es su capacidad
para manejar y sintetizar información diversa y compleja, facilitando así decisiones
que consideran, entre otros, aspectos técnicos, energéticos, económicos y ambientales
de manera integrada (El Kourdi et al., 2023). En estudios recientes, se ha demostrado
que el ADM es particularmente efectivo para manejar la incertidumbre y variabilidad
inherentes a la gestión de residuos, utilizando enfoques avanzados como los conjuntos
difusos y la optimización multiobjetivo (Luo et al., 2020; Tamasila et al., 2020). Esta
capacidad para adaptar y aplicar múltiples criterios a escenarios complejos hace que
el ADM sea una herramientas esencial para la planificación y gestión sostenible de los
sistemas de conversión de RSMaE.

Al comparar cualitativamente los principales métodos de ADM reportados en la lite-
ratura, se observa una diversidad de enfoques que reflejan la flexibilidad y adaptabilidad
de estas herramientas. El método AHP (Yin et al., 2017) es ampliamente utilizado por su
capacidad para descomponer un problema complejo en una jerarquía de subproblemas
más manejables, facilitando así la asignación de pesos y la comparación de alternativas
a través de comparaciones por pares, aunque el grado de subjetividad del cálculo de los
pesos de los criterios le confiere un sesgo relativo al nivel de experiencia y asertividad
de los encuestados. El método TOPSIS (Z. Li et al., 2022) es valorado por su enfoque
en identificar soluciones que se aproximan más a una solución ideal y se alejan de una
solución no ideal, proporcionando un marco claro para la evaluación de alternativas.
Otros métodos, como el ELECTRE (Uhde et al., 2015), ofrecen ventajas específicas en
términos de robustez frente a la variabilidad de los datos y la capacidad para manejar
grandes conjuntos de datos y criterios conflictivos. La elección del método de ADM
más adecuado depende en gran medida del contexto específico y de las características
del problema a resolver, así como de las preferencias y prioridades de los tomadores de
decisiones.
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No obstante, es importante establecer las tendencias y limitaciones de estos métodos
ADM con el objetivo de identificar oportunidades de contribución al cuerpo del conoci-
miento. Por eso, el objetivo de este capítulo es estudiar las tendencias de aplicación de
los métodos de ADM e identificar sus principales limitaciones. Para esto se desarrolla
una búsqueda en bases de datos de reconocido prestigio y se analizan: (i) los metadatos
mediante bibliometría, y (ii) se aplica un proceso de revisión sistemática para encontrar
los estudios más relevantes y establecer los principales antecedentes de investigación.
Posteriormente, se plantean las limitaciones de los métodos ADM implementados de
acuerdo con el análisis de los resultados obtenidos.

1.2. Vigilancia Científica

1.2.1. Análisis de coocurrencias de palabras clave

El análisis de coocurrencia de palabras clave es una herramienta valiosa para identifi-
car tendencias de investigación en áreas específicas del conocimiento, permitiendo a los
investigadores y profesionales entender la evolución y las interconexiones temáticas den-
tro de un campo determinado (H. Li et al., 2016). Este análisis se basa en la recopilación
y el procesamiento de grandes volúmenes de datos bibliográficos, donde se examinan las
frecuencias y las relaciones entre palabras clave que aparecen juntas en publicaciones
científicas. Para estimar los parámetros del análisis, se utilizan técnicas de minería de
textos y algoritmos de red, que incluyen la construcción de matrices de coocurrencia y
la aplicación de medidas de asociación como el índice de Jaccard o el coeficiente de
correlación. Estas matrices se transforman en grafos donde los nodos representan las
palabras clave y las aristas indican la fuerza de su coocurrencia, permitiendo identificar
clústeres de términos que suelen aparecer juntos, revelando así temas de investigación
emergentes y bien establecidos.

La aplicación de este análisis es particularmente importante en el área de métodos de
selección multicriterio de alternativas de conversión de RSMaE (Boloy et al., 2021), un
campo que se centra en la evaluación y optimización de diferentes tecnologías y procesos
para convertir RSM en energía útil. En este contexto, el análisis de coocurrencia de
palabras clave no solo ayuda a mapear el paisaje actual de la investigación, sino también a
identificar qué metodologías y criterios son más relevantes y cómo se interrelacionan. Por
ejemplo, al analizar la coocurrencia de términos como “bioenergy”, “sustainability”,
“MCDA” (multi-criteria decision analysis), y “waste management”, los investigadores
pueden identificar qué enfoques y tecnologías son más frecuentemente investigados y
cómo se alinean con los objetivos de sostenibilidad y eficiencia.
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Además, este análisis proporciona una base sólida para la toma de decisiones infor-
madas al resaltar las áreas con mayor densidad de investigación y citación, lo cual es
crucial para priorizar proyectos y enfoques dentro del ámbito de valorización energética
de los RSM. Al identificar los temas y métodos que están en el centro del debate aca-
démico, los responsables de políticas y los investigadores pueden enfocar sus esfuerzos
en las áreas más prometedoras y con mayor impacto potencial. Esto no solo facilita la
transferencia de conocimiento y tecnología, sino que también mejora la eficiencia en la
asignación de recursos y el diseño de políticas públicas, contribuyendo al desarrollo de
soluciones más sostenibles y efectivas para la gestión de residuos y la producción de
energía.

La Figura 1.1 muestra un diagrama de coocurrencias entre las principales palabras
clave obtenidas mediante Scopus con la ecuación de búsqueda: “( TITLE ( selection OR
criteria OR decision ) AND TITLE-ABS-KEY ( waste-to-energy OR energy OR bioenergy
) ) AND PUBYEAR >2018 AND PUBYEAR <2025 AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , “ar”
) ) AND ( LIMIT-TO ( LANGUAGE , “English” ) )”.

La Figura 1.1 proporciona una herramienta útil en el análisis de interrelación entre
diferentes campos de estudio. Este análisis de puede desarrollar por cada clúster y luego
de forma general:

Clúster 3 (FTE: 1132): incluye palabras clave principales como “bioenergy”, “bio-
mass”, “renewable energy”, “sustainability”, “waste management” y “multi-
criteria decision analysis”. La presencia de estas palabras clave sugiere que este
clúster está centrado en temas relacionados con la valorización de residuos para
la producción de energía renovable, específicamente bioenergía. Esto implica in-
vestigaciones sobre cómo convertir la biomasa en energía de manera sostenible,
abarcando aspectos de gestión de residuos y eficiencia energética. La integración
del ADM en estas investigaciones permite evaluar y priorizar diferentes rutas de
producción de bioenergía, considerando múltiples criterios como el impacto am-
biental, la viabilidad económica y la eficiencia energética. Este clúster refleja un
área del conocimiento donde se exploran diversas rutas para aprovechar residuos
orgánicos y materiales de desecho en la producción de energía limpia, contribu-
yendo a la sostenibilidad ambiental y la reducción de dependencia en combustibles
fósiles. La alta frecuencia de coocurrencia de estas palabras clave indica un in-
terés común y continuo en mejorar las tecnologías y métodos relacionados con
la bioenergía, incluyendo la optimización de procesos y la evaluación de impac-
tos ambientales mediante el uso del ADM para tomar decisiones informadas y
equilibradas.

Clúster 1 (FTE: 1113): incluye palabras clave como “ahp”, “analytic hierarchy
process”, “multi-criteria decision making”, “decision support systems”, “supply
chain management”, y “MCDA”. Este clúster está enfocado en métodos de análisis
multicriterio y su aplicación en la toma de decisiones complejas, especialmente
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Figura 1.1: Coocurrencias entre palabras clave. Fuente: elaboración propia. Software
empleado: SCImago Graphica.

en el contexto de la gestión de cadenas de suministro y sistemas de soporte de
decisiones. La integración de técnicas como el AHP y otros métodos de ADM
sugiere un enfoque hacia la optimización y mejora de procesos logísticos y opera-
cionales, permitiendo a los decisores evaluar múltiples criterios y tomar decisiones
informadas en diversos contextos industriales y empresariales.
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Clúster 5 (FTE: 630): incluye palabras clave como “machine learning”, “artificial
intelligence”, “big data”, “predictive analytics”, “data mining”, y “MCDA”. Este
clúster está claramente centrado en el área de tecnologías de la información y
análisis de datos, particularmente en el uso de técnicas de aprendizaje automático
y análisis predictivo. La inclusión del ADM en este clúster indica la aplicación de
métodos multicriterio en la interpretación y utilización de grandes volúmenes de
datos, optimizando la toma de decisiones basada en datos, mejorando la precisión
de las predicciones y optimizando operaciones en diversos campos, desde la
industria hasta la ciencia de datos.

Clúster 2 (FTE: 562): Incluye palabras clave como “hydrogen”, “fuel cells”, “re-
newable energy systems”, “energy storage”, “sustainable development”, y “MC-
DA”. Este clúster está orientado hacia la investigación en tecnologías de hidrógeno
y sistemas de energía renovable, subrayando su importancia en el desarrollo de
soluciones sostenibles de almacenamiento y producción de energía. La aplicación
del ADM en este clúster permite evaluar la viabilidad de diferentes tecnologías
de hidrógeno y sistemas de almacenamiento de energía, considerando múltiples
criterios como la eficiencia, el costo, la sostenibilidad y el impacto ambiental,
promoviendo un desarrollo energético más limpio y sostenible.

Clúster 4 (FTE: 382): incluye palabras clave como “biogas”, “anaerobic diges-
tion”, “organic waste”, “waste to energy”, “circular economy”, y “MCDA”. Este
clúster se enfoca en la conversión de residuos orgánicos en biogás a través de la
digestión anaeróbica, y su integración en la economía circular. La utilización del
ADM en este clúster permite evaluar diferentes tecnologías y procesos de conver-
sión de residuos, optimizando la producción de energía y minimizando el impacto
ambiental, contribuyendo a la reducción de desechos y la generación de energía
renovable.

Clúster 6 (FTE: 279): Incluye palabras clave como “lca”, “life cycle assessment”,
“environmental impact”, “sustainability assessment”, “eco-efficiency”, y “MC-
DA”. Este clúster está centrado en la evaluación del ciclo de vida y la evaluación de
impacto ambiental de productos y procesos. La inclusión del ADM en este clúster
sugiere un enfoque hacia la medición y mejora de la sostenibilidad y la eficien-
cia ecológica, permitiendo evaluar y comparar diferentes opciones tecnológicas y
operacionales en términos de su impacto ambiental y sostenibilidad, promoviendo
prácticas más sostenibles en diversos sectores industriales y productivos.

La fortaleza total de enlaces de un clúster es una medida crítica que indica la cohesión
y relevancia de un grupo de palabras clave en el contexto de investigación. Un clúster
con alta fortaleza total de enlaces, como el clúster 3 (1132) y el clúster 1 (1113), sugiere
una red muy interconectada y central para el campo de estudio. Estos clústeres no solo
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muestran una alta frecuencia de coocurrencia de palabras clave, sino también un alto
nivel de citaciones mutuas entre los estudios que las utilizan. Por un lado, el clúster 3,
con palabras clave como “bioenergy”, “biomass” y “MCDA”, destaca la importancia
de la investigación en energías renovables y la gestión sostenible de residuos. Este
clúster refleja áreas maduras y bien establecidas en el campo, donde los investigadores
colaboran y se citan extensivamente, reforzando su centralidad y relevancia. La inclusión
del ADM en este clúster indica un enfoque integral y multidimensional para evaluar y
optimizar procesos de bioenergía, considerando múltiples criterios para tomar decisiones
equilibradas y sostenibles. Por otro lado, clústeres con menor fortaleza de enlaces, como
el clúster 6 (279) y el clúster 4 (382), aunque menos prominentes, representan nichos
importantes y áreas emergentes de investigación. Estos clústeres pueden estar en etapas
iniciales de desarrollo o tratar temas muy especializados que, aunque menos citados, son
esenciales para ciertos avances científicos y tecnológicos. La fortaleza de enlace menor
no disminuye su importancia; de hecho, indica áreas con potencial de crecimiento
e innovación. La aplicación del ADM en estos clústeres permite evaluar y priorizar
tecnologías emergentes y procesos innovadores, optimizando su desarrollo y aplicación
en contextos específicos.

La comparación de la fortaleza total de enlaces entre los clústeres resalta una jerar-
quía temática dentro del campo de estudio. Clústeres con alta fortaleza, como el clúster 3
y el clúster 1, no solo indican áreas de alta actividad y cohesión, sino también subcampos
con mayor influencia en el desarrollo del conocimiento. Clústeres con fortaleza menor,
aunque menos influyentes en términos generales, representan áreas donde la investiga-
ción está avanzando y que pueden ser críticas para futuras innovaciones. La fortaleza
total de enlaces proporciona una visión profunda de la estructura y dinámica del campo
de investigación, destacando tanto las áreas establecidas como los nichos emergentes,
y ofreciendo una comprensión holística de la interconexión temática y la evolución del
conocimiento. La aplicación del ADM en estos clústeres resalta su importancia para
la toma de decisiones informadas y equilibradas en diversas áreas de investigación y
desarrollo tecnológico.

Por otro lado, la tendencia de publicación y ocurrencia de las palabras clave permite
analizar el interés reciente de las investigaciones en el área de estudio. La Figura 1.2
revela las principales tendencias de investigación en el área de estudio basadas en un
análisis de ocurrencias. Por un lado, el clúster 1 se centra en la energía renovable y las
metodologías ADM, destacando palabras clave como “renewable energy”, “TOPSIS”,
“multi-criteria decision making”, “MCDM”, y “multi-criteria decision-making”. Este
clúster refleja un enfoque en la evaluación y selección de alternativas en proyectos de
energía renovable, cruciales para mitigar el cambio climático y reducir la dependencia de
combustibles fósiles. Las técnicas de decisión multicriterio, como TOPSIS, se utilizan
para evaluar diferentes alternativas energéticas basadas en criterios como costo, eficien-
cia e impacto ambiental. La integración de MCDM en la planificación de proyectos
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de energía renovable permite considerar factores socioeconómicos y ambientales, pro-
moviendo decisiones equilibradas y sostenibles. La palabra clave “renewable energy”
resalta la importancia de fuentes como solar, eólica, hidráulica y biomasa, asociados a
la sostenibilidad.
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240
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Figura 1.2: Año promedio de ocurrencia de palabras clave por clúster. Fuente: elabora-
ción propia. Software empleado: SCImago Graphica

El clúster 2 agrupa palabras clave como “decision-making”, “site selection”, “GIS”,
“solar energy”, y “multi-criteria decision analysis’’, destacando la importancia de de-
cisiones informadas y basadas en datos para la selección de ubicaciones y planificación
de proyectos de energía solar. La selección de sitios es crucial en la implementación
de proyectos de energía renovable, donde factores como recursos disponibles, condi-
ciones ambientales e infraestructura existente juegan un papel vital. La integración de
Sistemas de Información Geográfica (GIS) con metodologías de ADM es una tendencia
clave, facilitando la evaluación de criterios geográficos y ambientales en la selección de
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sitios. “Solar energy” subraya la relevancia de la energía solar, una fuente de energía
renovable ampliamente adoptada. La identificación de sitios óptimos para instalaciones
solares maximiza la eficiencia y sostenibilidad de estos proyectos. “Multi-criteria de-
cision analysis” resalta la necesidad de métodos robustos para decisiones complejas,
permitiendo evaluar y equilibrar diferentes criterios y preferencias. En resumen, el clús-
ter 2 refleja la integración de herramientas avanzadas como GIS y ADM en la selección
de sitios y planificación de proyectos de energía solar, optimizando ubicación y diseño
y contribuyendo a un sistema energético más sostenible y resiliente.

El clúster 3, con palabras clave como “waste management’’, “circular economy”,
“sustainable development”, “LCA (Life Cycle Assessment)”, y “environmental impact”,
refleja la importancia creciente de la gestión de residuos y la economía circular en
la sostenibilidad ambiental. La gestión de residuos es fundamental para la economía
circular, que busca minimizar la generación de residuos y maximizar la reutilización y
el reciclaje. El Análisis del Ciclo de Vida (ACV) o LCA (por las siglas en inglés de
Life Cycle Assessment) es crucial para analizar los impactos ambientales de productos y
procesos a lo largo de su ciclo de vida, identificando áreas para mejorar la sostenibilidad.
“Circular economy” destaca un enfoque sistémico para gestionar recursos, promoviendo
la reutilización y reciclaje en contraste con el modelo lineal tradicional. “Sustainable
development” enfatiza equilibrar el crecimiento económico, la inclusión social y la
protección ambiental. “Environmental impact” es vital para mitigar efectos negativos
de actividades humanas en el entorno.

El clúster 4 incluye palabras clave como “energy policy”, “bioenergy”, “energy
efficiency”, “renewable resources”, y “energy systems”, destacando la importancia de
las políticas energéticas y la gestión de recursos renovables en la transición hacia un sis-
tema energético sostenible. “Energy policy” refleja los esfuerzos gubernamentales para
promover la adopción de tecnologías limpias y prácticas sostenibles, mediante subsidios,
impuestos y normativas. “Bioenergy” destaca el uso de biomasa como fuente renovable,
ofreciendo soluciones sostenibles para generar biocombustibles y bioelectricidad. La
investigación en bioenergía abarca la producción y conversión de biomasa, evaluando
impactos ambientales y socioeconómicos. “Energy efficiency” subraya la importancia
de optimizar el uso de energía, reduciendo el consumo y las emisiones de carbono.
“Renewable resources” y “energy systems” enfatizan la necesidad de gestionar recursos
renovables y diseñar sistemas integrados que maximicen la energía limpia.

El clúster 5, con palabras clave como “energy planning”, “biomass”, “climate chan-
ge”, “resource management”, y “energy transition”, destaca la planificación energética
y la gestión de recursos para facilitar la transición hacia un sistema energético sostenible.
“Energy planning” es vital para desarrollar estrategias a largo plazo que guíen proyectos
energéticos, considerando aspectos económicos, ambientales y sociales. “Biomass” se
refiere al uso de materiales orgánicos como fuente de energía, con investigaciones en-
focadas en tecnologías sostenibles y evaluación de impactos.Esto incluye a los rediduos
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biodegradables al igual que a los lignocelulósicos. “Climate change” resalta la urgencia
de mitigar el cambio climático mediante la adopción de energías renovables. “Resource
management” y “Energy transition” subrayan la gestión eficiente y enfoque en recursos
naturales renovables para optimizar su uso y reducir impactos ambientales.

El clúster 6, con palabras clave como “sustainability”, “energy management”,
“energy storage”, “decision support”, y “decision support system”, subraya la impor-
tancia de la sostenibilidad y los sistemas de apoyo a la decisión en la gestión energética.
“Sustainability” refleja un enfoque multidimensional para desarrollar proyectos energé-
ticos que equilibren aspectos económicos, sociales y ambientales. La investigación en
sostenibilidad abarca evaluación de impactos ambientales y desarrollo de tecnologías
limpias. “Energy management” se refiere a la optimización del uso de energía en edi-
ficios, industrias y sistemas de transporte, mejorando la eficiencia y reduciendo costos.
“Energy storage” destaca la importancia de tecnologías de almacenamiento para mejo-
rar la estabilidad del sistema energético y gestionar la variabilidad de fuentes renovables.
“Decision support” y “decision support system” resaltan la necesidad de herramientas
que faciliten la toma de decisiones informada, integrando análisis y visualización de
datos.

En resumen, las principales tendencias de investigación en el ámbito de los métodos
de ADM aplicados a la selección de alternativas de conversión de RSMaE destacan por
su enfoque en la integración de energías renovables, la adopción de metodologías analíti-
cas avanzadas, y la promoción de la sostenibilidad. La energía renovable, especialmente
solar y biomasa, es un tema central, con estudios que abordan tanto la evaluación de
su potencial como la planificación óptima de su implementación mediante herramientas
como GIS. Las políticas energéticas y la eficiencia también son áreas de creciente inte-
rés, con investigaciones centradas en el desarrollo de marcos regulatorios y tecnologías
que faciliten la transición hacia sistemas energéticos más limpios y eficientes. Además,
la economía circular y la gestión de residuos emergen como campos vitales, con énfasis
en la reutilización y el reciclaje de materiales para minimizar impactos ambientales. La
sostenibilidad y los sistemas de apoyo a la decisión se integran en estos estudios, pro-
porcionando plataformas para decisiones informadas que consideran múltiples criterios
y escenarios.

1.2.2. Revisión sistemática de literatura

Conocer los antecedentes de esta investigación es crucial, especialmente cuando el
objetivo consiste en conocer las limitaciones de los métodos de selección de alternativas
de valorización energética de los RSM. Estos proporcionan un contexto histórico y
teórico que sitúa el estudio dentro del marco existente de conocimientos, permitiendo
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identificar investigaciones previas relevantes, evita la duplicación de esfuerzos y destaca
brechas en el conocimiento que el nuevo análisis puede abordar, y permite establecer la
relevancia y justificación del estudio al mostrar problemas persistentes o preguntas no
resueltas en la selección de métodos de valorización energética.

El método de Elementos de Información Preferidos para Revisiones Sistemáticas y
Metaanálisis o PRISMA (Boloy et al., 2021), es una herramienta estructurada y rigurosa
utilizada para realizar revisiones sistemáticas y metaanálisis. El proceso comienza con la
definición clara del problema de investigación, donde se formula una pregunta específica
que guiará toda la revisión, estableciendo el alcance de esta. La siguiente etapa es
la búsqueda exhaustiva de literatura en las bases de datos seleccionadas utilizando
palabras clave relevantes, las cuales pueden establecerse en base a la experticia de
un investigador o un grupo de estos, o bien mediante retroalimentación de búsquedas
iniciales que permiten perfeccionar la selección de estas palabras clave. Posteriormente,
los estudios identificados son filtrados según los criterios de inclusión y exclusión,
evaluando su calidad y relevancia. En este estudio, se consideraron las bases de datos
reportadas en la web para excluir las revistas científicas depredadoras como criterio
principal en la evaluación del riesgo de incertidumbre, en tanto que se ha identificado
que las publicaciones ahí realizadas exhiben una alta inseguridad para la integridad de
la literatura académica debido a la baja calidad de los procesos de revisión por pares
y la falta de rigor científico en los artículos que aceptan. Los datos relevantes de los
estudios seleccionados se extraen cuidadosamente, incluyendo información sobre los
métodos utilizados, los criterios utilizados, y los resultados obtenidos. Posteriormente,
se sintetizan los resultados extraídos, identificando lagunas en la literatura existente. Este
enfoque estructurado garantiza que la revisión sea exhaustiva, objetiva y de alta calidad,
proporcionando una base sólida para futuras investigaciones y decisiones informadas.

Para el caso particular de este estudio, se estableció el objetivo de la revisión sis-
temática como identificar los estudios en bases de datos científicas (Scopus y Web of
Science) cuyos objetivos se relaciones estrechamente con la aplicación de métodos de
ADM en problemas de selección de alternativas de valorización energética de RSM. Las
consultas en bases de datos se realizaron teniendo en cuenta las siguientes palabras clave
en las secciones del documento relacionadas, así como las siguientes restricciones:

En el título de los documentos: “selection OR criteria OR decision”,

En el título, resumen, o palabras clave de los documentos: “waste-to-energy OR
bioenergy AND ‘municipal solid waste’ AND NOT (site OR location)”,

Año de publicación: 2019 a 2024,

Tipo de documento: artículo de investigación,

Lenguaje: inglés.
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La Figura 1.3 muestra el diagrama de flujo que se siguió mediante la aplicación del
método PRISMA para curar la base de datos de documentos obtenidos, para lo cual, se
tuvo en cuenta como uno de los parámetros de calidad el riesgo de incertidumbre por
debilidad de revisión por pares de la fuente, el cual fue evaluado teniendo en cuenta
el tiempo que tardó el proceso de aceptación del documento para publicación desde la
fecha de sometimiento, excluyendo los documentos con lapsos menores a 30 días entre
estas dos fechas, considerándose un tiempo demasiado corto para completar un proceso
de revisión por pares riguroso. Si bien este criterio puede resultar subjetivo para el lector,
lo cual consideramos perfectamente válido, por el principio de precaución fue tenido en
cuenta para evitar sesgos del proceso PRISMA.

Documentos hallados en
bases de datos científicas:
1. Scopus: 52
2. WoS: 64

Documentos excluidos antes de
cribado:
1. Duplicados: 21
2. Revisiones: 2
3. Artículo de conferencia: 1
4. Memoria de evento científico: 1Id

en
tif

ic
ac

ió
n

Documentos seleccionados en
cribado:
1. Moderado y alto grado de relevancia
con la selección de alternativas
MSWtE: 16

Documentos excluidos en cribado:
1. Objetivo del estudio poco o nada
relevante con la selección de alternativas
MSWtE: 65
2. Riesgo de incertidumbre por debilidad
de revisión por pares de la fuente: 10

C
ri

ba
do

Documentos incluidos:
1. Con acceso para lectura: 15

Documentos excluidos:
1. Sin acceso para lectura: 1

In
cl

us
ió

n

Figura 1.3: Resumen de resultados obtenidos de la aplicación del método PRISMA.
Fuente: elaboración propia, según recomendaciones de Haddaway et al. (2022)

Los resultados de la revisión sistemática de literatura evidencian múltiples enfoques
empleados para decisión multicriterio relacionados con la valorización energética de los
RSM, así como la aplicación de métodos híbridos (i.e., combinaciones entre métodos)
buscando reducir la incertidumbre del componente subjetivo que caracteriza la mayoría
de las aplicaciones convencionales de los métodos de ADM. Entre los estudios obteni-
dos, destaca el realizado por Adenuga et al. (2020), quienes aplicaron el método AHP
para evaluar y seleccionar la tecnología de conversión de RSMaE más adecuada para
diferentes clases de residuos en el municipio de Western Cape, Sudáfrica. Este enfoque
permitió considerar indicadores sostenibles como impacto ambiental, implicaciones so-
cioculturales, viabilidad económica y factores técnicos. La metodología AHP se basó
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en una comparación por pares expertos. Entre las tecnologías evaluadas, la digestión
anaeróbica (DA) se destacó con un puntaje global del 57 %, siendo preferida por su
impacto positivo en el medio ambiente, en comparación con la incineración (INC) con
24 %, la gasificación (GAS) con 13 % y la pirólisis (PYR) con 6 %. Los resultados del
estudio destacaron la importancia de adoptar enfoques sistemáticos y cuantitativos para
la selección de tecnologías de conversión de RSMaE.

Desde otro enfoque, Shah y Longsheng (2022) abordaron los factores que impi-
den el desarrollo de energías renovables en Pakistán mediante un enfoque de decisión
multicriterio integrado que combina el método Delphi difuso con el Proceso Analítico
Jerárquico Gris (G-AHP). Este enfoque permitió a los investigadores identificar y evaluar
las barreras que afectan a las alternativas de energía renovable, incluyendo la energía
solar, eólica, biomasa, geotérmica, RSM y micro-hidroeléctrica. El uso del Delphi difuso
permitió seleccionar las barreras relevantes a través de la opinión de expertos, mientras
que el G-AHP facilitó la ponderación de estas barreras y la evaluación de las alternativas
de energía renovable bajo cada una de ellas. Los resultados del estudio revelaron que
las barreras políticas y regulatorias son las más notables, seguidas de la inestabilidad
política y la corrupción institucional. Entre las alternativas, la energía solar enfrentó
menos barreras y, por lo tanto, se consideró la más viable para su desarrollo en Pakistán,
mientras que la energía geotérmica y la generación de energía a partir de RSM enfren-
taron las mayores dificultades. Este análisis subraya la importancia de aplicar métodos
ADM para la selección entre alternativas energéticas.

En el estudio realizado por Isigonis et al. (2022), se introduce un enfoque de ADM
que integra el método 3T con el método PROMETHEE-GAIA para evaluar plantas de
conversión de RSMaE y biorrefinerías. El método 3T se basa en una evaluación termodi-
námica que no solo considera la eficiencia CHP producida, sino también la calidad de los
materiales recuperados, como metales y productos derivados como el char y el syngas.
El estudio propone el uso del método de análisis multicriterio PROMETHEE-GAIA,
que permite una evaluación más holística de las plantas de conversión de RSMaE con-
siderando múltiples criterios técnicos, económicos y ambientales. Se analizaron cinco
plantas de conversión de RSMaE, y los resultados demostraron que la planta centrada en
la producción de materiales obtuvo los mejores flujos netos en comparación con otras
plantas evaluadas. Este enfoque integrado de ADM proporciona una herramienta impor-
tante para la toma de decisiones en la gestión de residuos y la promoción de la economía
circular, permitiendo evaluar de manera ponderada las tecnologías de valorización ener-
gética y su impacto en la sostenibilidad del proyecto combinada como aprovechamiento
no energético.

En el estudio realizado por Firouzi et al. (2021), se empleó un enfoque híbrido de toma
de decisiones multicriterio para priorizar los recursos de biomasa más apropiados para
la producción de biocombustibles en la provincia de Guilán, Irán. Los métodos ADM
utilizados fueron TOPSIS, ARAS (Additive Ratio Assessment) y WASPAS (Weighted
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Aggregates Sum Product Assessment). Este enfoque permitió evaluar once tipos de
biomasa, incluyendo RSM, residuos de madera, desechos de aves de corral y ganado,
entre otros, utilizando diez criterios de evaluación como la creación de empleos, la
conservación de recursos energéticos no renovables, y los impactos ambientales de la
acumulación de biomasa. Los resultados indicaron que los RSM y las aguas residuales,
junto con los residuos forestales y agrícolas, fueron identificados como las fuentes de
biomasa más importantes para la generación de bioenergía en la región. Este estudio
resalta la efectividad de los enfoques híbridos de ADM en la gestión de la energía reno-
vable y la importancia de integrar múltiples criterios para tomar decisiones informadas
sobre el uso de recursos locales para la producción de biocombustibles, contribuyendo
así a la mitigación de gases de efecto invernadero y la producción de energía limpia en
contextos regionales específicos. No obstante, el incremento de la complejidad de los
enfoques híbrido implica un incremento en la demanda de recursos computacionales, así
como del nivel de habilidad requerido para aplicar el método e interpretar los resultados.

Alao et al. (2022), introducen un modelo integrado basado en ADM difuso para
la selección óptima de tecnologías de generación distribuida basadas en residuos en la
Ciudad del Cabo, Sudáfrica. Este modelo híbrido combina el Proceso Analítico Jerár-
quico Difuso (Fuzzy-AHP), la Entropía Difusa y el método Fuzzy-MULTIMOORA. La
aplicación de este enfoque permitió evaluar cuatro tecnologías de conversión de RSMaE
(DA, INC, PYR y GAS) a través de catorce subcriterios que abarcan aspectos técnicos,
económicos, ambientales y sociales de la sostenibilidad. Los resultados indicaron que
la DA es la tecnología de conversión de RSMaE más sostenible para la inversión en la
Ciudad del Cabo, seguida por GAS, PYR e INC. El análisis de sensibilidad realizado
demostró una alta consistencia y estabilidad en los resultados obtenidos. Este estudio
destaca la importancia de integrar métodos subjetivos y objetivos en un entorno difuso
para abordar la incertidumbre en las evaluaciones de expertos y la variabilidad en los
datos de rendimiento.

Habibollahzade y Houshfar (2020), presentaron un rediseño de una planta de valori-
zación energética de RSM utilizando una combinación de optimización exergonómica y
el método de optimización multicriterio Grey Wolf (MCGWO). El sistema propuesto in-
cluye la inyección de CO2 reciclado en el gasificador después de su separación mediante
una membrana, lo cual aumenta la eficiencia de la GAS y reduce considerablemente
las emisiones de GEI. La evaluación del sistema rediseñado se llevó a cabo mediante
análisis termodinámicos y exergoeconómicos, comparando el rendimiento de la nueva
configuración con una planta de conversión de RSMaE convencional. El estudio mostró
que la eficiencia de la primera y segunda ley de la termodinámica del sistema propuesto
es mayor en comparación con el sistema convencional, con un aumento del 6 % y 3 %,
respectivamente. Además, la optimización tri-objetivo realizada con el algoritmo MCG-
WO permitió encontrar un equilibrio óptimo entre las funciones objetivo, logrando una
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reducción del 35 % en las emisiones equivalentes de CO2 y un aumento del 22 % en la
generación neta de energía. Los resultados del estudio sugieren que el rediseño de plantas
de conversión de RSMaE mediante técnicas avanzadas de optimización y reciclaje de
CO2 puede mejorar su rendimiento energético y económico.

Por otro lado, El Kourdi et al. (2023), evaluaron diversas tecnologías de PYR para
la producción de bio-aceite a partir de RSM aplicando métodos de ADM para selección
la mejor alternativa. Se seleccionaron cuatro tecnologías de PYR: reactor de lecho fijo,
lecho fluidizado, tornillo y horno rotatorio. La metodología empleada fue el método
Fuzzy-TOPSIS, que permite evaluar y clasificar las tecnologías según criterios técnicos,
económicos y ecológicos. Para determinar el rendimiento relativo de cada tecnología
respecto a los criterios establecidos, se realizó una revisión exhaustiva de la literatura.
Los pesos de los criterios se calcularon utilizando dos métodos objetivos: ENTROPY y
CRITIC, los cuales demostraron ser comparables. Los resultados obtenidos clasificaron
al reactor de horno rotatorio como la mejor tecnología, seguida por el reactor de lecho
fluidizado, el reactor de tornillo y, finalmente, el reactor de lecho fijo. El análisis de
sensibilidad mostró la robustez del método Fuzzy-TOPSIS para la elección adecuada del
reactor de horno rotatorio, confirmando su idoneidad técnica, económica y ecológica
para la producción de bio-aceite a partir de RSM.

Alfonso-Cardero et al. (2021), se centraron en la gestión de RSM en La Habana,
Cuba, y la selección de tecnologías de recuperación de materiales y energía (MRF + WtE)
mediante un análisis multicriterio utilizando el AHP. El estudio considera siete escenarios
de tratamiento de residuos que incluyen tecnologías de combustión, GAS, carbonización
hidrotermal (HTC) con y sin captura de carbono, y DA. La evaluación se basó en criterios
ambientales, técnico-económicos y sociales, utilizando tanto datos cualitativos de juicios
de expertos como cuantitativos de modelos de simulación en Aspen Plus. Los resultados
mostraron que los criterios ambientales tenían la mayor prioridad, con una ponderación
notoriamente mayor que los criterios sociales y técnico-económicos. Entre los escenarios
evaluados, el MRF combinado con DA fue el más adecuado, debido a su menor impacto
ambiental, alta aceptación social y estabilidad financiera a largo plazo. Este estudio
resalta la utilidad del AHP como herramienta de toma de decisiones en la selección
de tecnologías de gestión de residuos en economías emergentes, proporcionando un
enfoque integral que puede ser aplicado en otros contextos similares para mejorar la
sostenibilidad del sistema de manejo de RSM.

En el estudio de Gombojav y Matsumoto (2023), se implementó un ADM para opti-
mizar el escenario de gestión de RSM en Ulaanbaatar, Mongolia. Utilizando el método
TOPSIS, el estudio evaluó varios métodos de disposición de residuos con el objetivo de
identificar la opción más eficiente y sostenible. Este enfoque permitió considerar factores
técnicos, ambientales, económicos y sociales en la selección de la mejor estrategia de
gestión de residuos. La investigación incluyó el ACV para estimar las emisiones de GEI
de diferentes métodos de tratamiento de residuos, como el vertido, la INC, el tratamiento
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biológico mecánico (MBT) y el compostaje. Además, se realizó un análisis de escenarios
para prever la evolución futura de los residuos municipales hasta 2030 bajo diferentes
planes de gestión. Los resultados indicaron que la INC de residuos es la opción más
atractiva para las condiciones del lugar de estudio, mientras que los métodos de reciclaje
y MBT también mostraron beneficios importantes. El uso de TOPSIS permitió clasificar
las alternativas de disposición de residuos en contextos urbanos en crecimiento.

Shahnazari et al. (2020), evaluaron tecnologías termales mediante un enfoque que
combina AHP y TOPSIS. El objetivo del estudio fue seleccionar la mejor tecnología de
termoconversión para la gestión de RSM considerando criterios técnicos, económicos
y ambientales. Se seleccionaron cuatro tecnologías principales: INC, GAS, PYR y
plasma. A través de un cuestionario completado por expertos, se recopilaron datos sobre
la importancia relativa de varios subcriterios como el nivel tecnológico, la facilidad
de uso, la seguridad en el lugar de trabajo, las emisiones, el uso de la tierra y los
costos operativos. Los resultados mostraron que los criterios ambientales, económicos y
técnicos fueron los más influyentes en la selección de tecnologías. Entre las tecnologías
evaluadas, el plasma fue identificado como la opción óptima debido a su mayor eficiencia
en términos de criterios ambientales y económicos. La INC y la GAS ocuparon los
siguientes lugares, con la PYR siendo la menos favorable debido a su menor eficiencia
energética y mayores requisitos de preprocesamiento. Este estudio destaca la utilidad
de los enfoques ADM para integrar múltiples factores en la toma de decisiones sobre
tecnologías de gestión de residuos.

Alao et al. (2021), emplearon un enfoque híbrido de entre el método IDOCRIW
(Integrated Determination of Criteria Weights) y el TOPSIS para seleccionar la tecno-
logía de valorización energética de RSM más adecuada para la generación distribuida
en la ciudad de Johannesburgo, Sudáfrica. El método IDOCRIW combina los métodos
ENTROPY y CILOS (Criterion Impact Loss) para determinar los pesos de los criterios,
mientras que el método TOPSIS se utiliza para clasificar las tecnologías de valorización
energética según su proximidad a la solución ideal. Se consideraron catorce criterios que
abarcan factores técnicos, económicos, ambientales y sociales para evaluar cinco tec-
nologías de valorización energética: DA, recuperación de gas de relleno sanitario, INC,
PYR y GAS. Los resultados indicaron que la DA es la tecnología más atractiva, con una
cercanía relativa de aproximadamente 0.97 a la solución ideal, mientras que la INC fue
clasificada como la peor opción con una cercanía de aproximadamente 0.65. El estudio
también reveló que la integración de la DA y la GAS podría ser más prometedora en
términos de gestión de residuos y generación distribuida en aplicaciones de microrredes,
actuando como generador local de energía cuando se integra en los sistemas de gestión
de RSM.
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Alao et al. (2020), aplicaron el método TOPSIS ponderado por entropía para selec-
cionar la tecnología de valorización energética de RSM más adecuada para la generación
distribuida en Lagos, Nigeria. Este método permitió evaluar diversas opciones tecnológi-
cas de conversión de RSMaE, incluyendo DA, INC, GAS, PYR y recuperación de gas de
relleno sanitario , considerando múltiples criterios técnicos, económicos y ambientales.
Los resultados mostraron que la DA es la mejor opción de tecnología de conversión
de RSMaE para la generación de electricidad en Lagos, debido a su menor costo de
inversión, menores costos operativos y de mantenimiento, y menor costo de energía en
comparación con otras tecnologías. Este enfoque híbrido permite ponderar las diferentes
dimensiones de la sostenibilidad en las alternativas de conversión de RSMaE, reduciendo
el componente subjetivo de la ponderación de los pesos de los criterios.

Ossei-Bremang y Kemausuor (2021), emplearon un enfoque híbrido de ADM para la
selección de recursos de biomasa sostenibles para la producción de bioenergía en Gha-
na. Utilizando una combinación del AHP y Fuzzy-TOPSIS, los investigadores evaluaron
una variedad de recursos de biomasa, incluyendo residuos de cultivos, estiércol animal,
residuos forestales, cultivos energéticos y RSM. Este enfoque permitió abordar la va-
guedad y ambigüedad en los datos, transformando valores difusos en valores concretos
y garantizando la precisión en cada matriz de decisión. Los criterios de sostenibilidad
considerados incluyeron aspectos sociales, ambientales y económicos, junto con trece
subcriterios. Los resultados del análisis indicaron que el estiércol animal era el recurso
más deseable para la producción de bioenergía en Ghana, seguido de los cultivos ener-
géticos, RSM, residuos forestales y residuos de cultivos. Este estudio destaca la utilidad
de la combinación de AHP y Fuzzy-TOPSIS para resolver problemas complejos de toma
de decisiones en la planificación de energía renovable.

Shahsavar et al. (2022), propusieron un marco de ADM integrado para la gestión de
la fracción plástica de los RM en Mashhad, Irán. Este marco incluyó una combinación de
varios métodos de ADM: la entropía de Shannon, la OWA, AHP, TOPSIS y ELECTRE.
Estos métodos se utilizaron para evaluar y priorizar diferentes alternativas de biodegra-
dación de plásticos utilizando hongos, considerando criterios económicos, energéticos
y ambientales. El estudio mostró que la biodegradación de residuos plásticos utilizando
hongos es una opción viable y ambientalmente amigable, destacando la eficiencia de
Aspergillus flavus en la descomposición de polietileno de alta densidad (HDPE) y de
Mucor rouxii en la descomposición de polietileno de baja densidad (LDPE). Además, se
demostró que la aplicación de este marco integrado puede aumentar la satisfacción de
los ciudadanos con el sistema de gestión de RSM y reducir las emisiones de materiales
peligrosos.

Mujtaba et al. (2024), aplicaron un enfoque ADM para evaluar escenarios sostenibles
de gestión de RSM en Lahore, Pakistán. Utilizando los métodos TOPSIS, PROMETHEE
II, AHP y lógica difusa, el estudio desarrolló diez escenarios de manejo de RSM eva-
luados bajo criterios económicos, ambientales, sociales, y técnicos. Los escenarios
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incluyeron combinaciones de tecnologías de gestión de residuos como DA, GAS, INC,
hidrolización térmica (HTL), reciclaje de combustible derivado de residuos (RDF), y
compostaje. Los resultados indicaron que el escenario óptimo consiste en una gestión
del 54 % de los RSM mediante DA, 37 % mediante GAS y 9 % de mediante relleno sani-
tario, debido a su capacidad para mitigar el impacto ambiental y satisfacer las demandas
energéticas de la ciudad.

1.3. Limitaciones de los métodos de selección
Los métodos de toma de decisiones multicriterio, ADM, aunque ofrecen un marco

valioso para evaluar y seleccionar alternativas de valorización energética de RSMpara
más detalles), se puede identificar varias limitaciones que deben ser consideradas para
una aplicación efectiva:

Incertidumbre y datos Incompletos: Una de las principales limitaciones de los
ADM es la gestión de la incertidumbre y los datos incompletos. La información
necesaria para evaluar las alternativas a menudo está sujeta a variabilidad y falta
de precisión, lo que puede afectar la fiabilidad de los resultados. Aunque los
enfoques difusos y probabilísticos pueden ayudar a manejar la incertidumbre, aún
existen desafíos en la obtención y el procesamiento de datos precisos y completos.
Por ejemplo, Mishra et al. (2020) destacaron la robustez de los conjuntos difusos
intuicionistas para abordar la incertidumbre en la evaluación de tecnologías de
producción de bioenergía, pero la variabilidad inherente a los datos sigue siendo
un desafío crucial.

Subjetividad en la asignación de pesos: La asignación de pesos a los diferentes
criterios es un aspecto crucial en los ADM, y a menudo implica un alto grado
de subjetividad. Los tomadores de decisiones pueden tener diferentes opiniones
y prioridades, lo que puede llevar a resultados sesgados. Aunque los métodos
como AHP intentan reducir la subjetividad mediante comparaciones por pares, la
influencia de las percepciones individuales persiste. En el estudio de Shahnazari
et al. (2020), se utilizó AHP para determinar los pesos de los criterios, pero la
subjetividad en las opiniones de los expertos puede afectar la objetividad de los
resultados.

Complejidad computacional: Los ADM, especialmente cuando se combinan múl-
tiples métodos o se utilizan técnicas avanzadas como la programación matemática
o los algoritmos de optimización, pueden ser computacionalmente intensivos. Esta
complejidad puede limitar la aplicabilidad práctica, especialmente en situaciones
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donde se necesita una toma de decisiones rápida o donde los recursos computacio-
nales son limitados. Firouzi et al. (2021) utilizaron una combinación de TOPSIS,
ARAS y WASPAS, lo que implicó una considerable complejidad computacional
para integrar y procesar los datos de manera efectiva.

Integración de criterios múltiples: integrar múltiples criterios de manera cohe-
rente y balanceada es un desafío inherente en los ADM. Los criterios pueden
ser conflictivos (por ejemplo, costo versus impacto ambiental), y encontrar un
equilibrio adecuado que satisfaga a todas las partes interesadas puede ser difí-
cil. Además, algunos criterios pueden ser cualitativos y difíciles de cuantificar,
lo que añade otro nivel de complejidad. Kuznetsova et al. (2019) desarrollaron
un sistema integrado de gestión de residuos a energía que consideraba aspectos
técnicos, económicos y ambientales, pero la integración de estos criterios requiere
una cuidadosa evaluación y balance.

Limitaciones en la Adaptabilidad: Los modelos ADM pueden no ser fácilmen-
te adaptables a diferentes contextos y escenarios debido a las variaciones en las
condiciones locales, como la disponibilidad de tecnologías, las políticas guberna-
mentales y las preferencias de la comunidad. Un modelo que funciona bien en un
contexto específico puede no ser aplicable en otro sin una considerable modifica-
ción. Esto fue evidente en el estudio de Ilbahar et al. (2021), donde la adaptación
del modelo de programación lineal difusa a diferentes regiones requeriría ajus-
tes sustanciales para considerar las variaciones locales en la disponibilidad de
biomasa y las infraestructuras existentes.

Requerimientos de experiencia: La implementación de ADM requiere un alto nivel
de experiencia en los métodos y en la comprensión de los contextos específicos de
los problemas a resolver. Esto puede ser una barrera para su uso en organizaciones
con recursos limitados o sin acceso a expertos en ADM. El estudio de Rabbani
et al. (2021) demostró la necesidad de una profunda comprensión de las técnicas
de optimización multiobjetivo y de las dinámicas de gestión de residuos para
implementar efectivamente su modelo en el sureste de Teherán.

Evolución tecnológica y normativa: Los ADM deben ser dinámicos para adaptarse
a la evolución tecnológica y normativa. Las tecnologías de valorización energética
están en constante desarrollo, y las regulaciones ambientales y de residuos cambian
con el tiempo. Los modelos ADM deben actualizarse regularmente para reflejar
estos cambios, lo que puede ser un proceso costoso y laborioso. Pluskal et al.
(2021) subrayaron la necesidad de ajustar continuamente los modelos de gestión
de residuos para alinearse con las nuevas tecnologías y regulaciones de la economía
circular.
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Impacto de Factores Externos: Factores externos como cambios en los mercados
de energía, políticas gubernamentales y condiciones económicas globales pueden
influir en la viabilidad y preferencia de las alternativas de valorización energética.
Los ADM pueden no captar completamente estos factores dinámicos, lo que puede
llevar a decisiones subóptimas. Kurbatova y Abu-Qdais (2020) resaltaron que las
fluctuaciones en los precios de la energía y las políticas ambientales pueden afectar
la selección de tecnologías de conversión de residuos en energía en Moscú.

Falta de Pronóstico de Residuos: Una limitación crítica en los estudios de evalua-
ción técnico-económica de las alternativas de valorización energética de los RSM
es que a menudo no se utiliza un pronóstico de residuos que considere la tendencia
y patrones de generación en los lugares de estudio. Esto puede resultar en evalua-
ciones inexactas y decisiones que no están alineadas con las futuras necesidades y
capacidades de gestión de residuos, afectando la sostenibilidad a largo plazo de las
soluciones propuestas. Luo et al. (2020) subrayaron la importancia de incorporar
pronósticos precisos de generación de residuos en la planificación de sitios para
plantas de INC WtE, destacando que la falta de tales pronósticos puede llevar a
una infrautilización o sobrecarga de las instalaciones planificadas.

Adicionalmente, aunque los ADM son herramientas poderosas para la selección de
alternativas de valorización energética de RSM, presentan varias limitaciones que deben
ser abordadas para mejorar su eficacia y aplicabilidad. La incertidumbre y los datos
incompletos son desafíos constantes, ya que la variabilidad y falta de precisión en la
información pueden afectar negativamente la fiabilidad de los resultados. Además, la
subjetividad en la asignación de pesos a los diferentes criterios, debido a las percepciones
individuales y prioridades de los tomadores de decisiones, puede introducir sesgos y
afectar la objetividad de las evaluaciones. La complejidad computacional de los ADM,
especialmente cuando se combinan múltiples métodos o se utilizan técnicas avanzadas
como la programación matemática, puede limitar su aplicabilidad práctica en situaciones
que requieren decisiones rápidas y donde los recursos computacionales son limitados.

La integración de múltiples criterios de manera coherente y balanceada también
presenta un desafío, ya que los criterios pueden ser conflictivos y algunos aspectos cua-
litativos son difíciles de cuantificar. La adaptabilidad de los modelos ADM a diferentes
contextos y escenarios es otra limitación, ya que las variaciones en las condiciones lo-
cales y las necesidades específicas pueden requerir modificaciones sustanciales en los
modelos, dificultando su aplicación universal. Los requerimientos de experiencia para
implementar efectivamente los ADM pueden ser una barrera para organizaciones con
recursos limitados o sin acceso a expertos en estos métodos. La evolución tecnológica
y normativa requiere que los modelos ADM se actualicen regularmente para reflejar los
cambios, lo que puede ser un proceso costoso y laborioso.
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El impacto de factores externos, como los cambios en los mercados de energía, las
políticas gubernamentales y las condiciones económicas globales, puede influir en la
viabilidad y preferencia de las alternativas de valorización energética, lo que puede llevar
a decisiones subóptimas si no se consideran adecuadamente. Finalmente, una limitación
crítica es la falta de pronósticos de residuos que consideren las tendencias y patrones de
generación en los lugares de estudio, lo que puede resultar en evaluaciones inexactas y
decisiones que no están alineadas con las futuras necesidades y capacidades de gestión de
residuos, comprometiendo la sostenibilidad a largo plazo de las soluciones propuestas.
Es crucial abordar estas limitaciones para mejorar la eficacia y la aplicabilidad de los
ADM en el campo de la gestión de residuos y la producción de energía a partir de
residuos.

1.4. Conclusiones del capítulo

La correcta implementación de alternativas de conversión de RSMaE para la va-
lorización de residuos es esencial para abordar los crecientes desafíos ambientales y
energéticos. Los métodos de ADM han demostrado ser herramientas poderosas en este
contexto, proporcionando un marco robusto para la evaluación y selección de alterna-
tivas que integran criterios técnicos, económicos, ambientales y sociales. La capacidad
de los ADM para manejar la incertidumbre y sintetizar información compleja y variada
ha sido fundamental para mejorar la toma de decisiones en la planificación de sistemas
de conversión de RSMaE.

Se logró resaltar la necesidad de utilizar ADM debido a sus múltiples ventajas, como
la integración de múltiples criterios y la capacidad de incluir las opiniones de diferentes
grupos de interés. Por otro lado, también se identificaron varias limitaciones importantes
que deben ser abordadas para mejorar su eficacia y aplicabilidad. Estas limitaciones
incluyen la incertidumbre y datos incompletos, la subjetividad en la asignación de pesos,
la complejidad computacional, la integración de criterios múltiples, las limitaciones en
la adaptabilidad a diferentes contextos, los requerimientos de experiencia, la evolución
tecnológica y normativa, el impacto de factores externos, y la falta de pronósticos de
residuos que consideren las tendencias y patrones de generación.

El análisis de coocurrencia de palabras clave ha revelado tendencias importantes en la
investigación sobre ADM y RSMaE. Las palabras clave más comunes, como “MCDA”,
“sostenibilidad”, “eficiencia energética”, “emisiones”, y “optimización”, subrayan el
enfoque en desarrollar soluciones que no solo sean eficientes desde el punto de vista
económico, sino también sostenibles a largo plazo, empleando métodos de selección
multicriterios. Además, la coocurrencia de términos como “incertidumbre”, “modelos
difusos” y “análisis de sensibilidad”, refleja la importancia de manejar la variabilidad
y la imprecisión en los datos, así como la necesidad de modelos adaptativos y robustos.
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Es fundamental que futuras investigaciones continúen explorando y desarrollando
metodologías ADM que puedan adaptarse a las cambiantes condiciones tecnológicas y
regulatorias. La integración de pronósticos de generación de residuos y la consideración
de tendencias y patrones locales son aspectos cruciales que deben incorporarse en los
modelos para asegurar la sostenibilidad a largo plazo de las soluciones propuestas.
Además, se debe prestar atención a la reducción de la subjetividad en la asignación de
pesos y la mejora de la accesibilidad y facilidad de uso de estas herramientas para un
público más amplio.

Finalmente, aunque los ADM presentan desafíos y limitaciones, su aplicación en
la gestión de residuos y la valorización energética ofrece un camino prometedor hacia
soluciones más sostenibles y eficaces. Abordar las limitaciones identificadas y aprovechar
las tendencias emergentes en la investigación permitirá mejorar la toma de decisiones en
este campo, contribuyendo así a una gestión de residuos más eficiente y a la promoción
de la economía circular.
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Capítulo 2

Rutas Tecnológicas de Valorización
Energética de RSM

Resumen del capítulo: Este capítulo explora las rutas tecnológicas para la valori-
zación energética de RSM. Se analizaron la INC, DA, GAS y rellenos sanitarios con
captura de biogás (RSCB), evaluando sus potenciales técnicos, energéticos, económicos
y ambientales. Se resalta la influencia de la composición de los RSM, con alta variabi-
lidad en sus componentes categóricos y fisicoquímicos, en la selección de la tecnología
apropiada. La GAS destaca por su eficiencia, pero la DA es viable para residuos orgá-
nicos, mientras que el RSCB es una opción económica. Se concluye que integrar estos
factores es esencial para una gestión sostenible de RSM.

Palabras clave – Residuos-a-Energía; Conversión térmica; Gasificación; Digestión
Anaerobia; Incineración; Relleno Sanitario con Captura de Biogás.

2.1. Introducción
La gestión adecuada de los RSM ha emergido como un desafío crucial para el

desarrollo sostenible global, especialmente en un contexto de creciente urbanización y
avances socioeconómicos que exacerban su generación (Chen, 2018a; Ming et al., 2014).
Las tasas de generación de RSM están intrínsecamente ligadas a variables socioeconó-
micas como el incremento poblacional, la densidad urbana, el crecimiento del Producto
Interno Bruto (PIB) y el IDH (Paulauskaite-Taraseviciene et al., 2022). A medida que las
poblaciones urbanas crecen, también lo hace la cantidad de residuos generados, ejercien-
do presión sobre los sistemas de gestión existentes que, sin una planificación adecuada,
pueden convertirse en serios problemas de salud pública (Y. Shi et al., 2020), contamina-
ción ambiental (Juárez-Hernández, 2021) y consumo ineficiente de recursos económicos
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(Kaza et al., 2018). Adicionalmente, el incremento en la generación de RSM presenta
desafíos importantes, no solo en términos de acumulación y disposición sino también
en lo que respecta a la oportunidad de recuperar energía a partir de estos materiales
desechados (Bui et al., 2023). En este contexto, la intersección entre la gestión de RSM
y la generación de energía se vuelve crítica. Globalmente, la capacidad para transformar
los residuos en energía mediante tecnologías de valorización energética de los RSM
ha cobrado importancia, dado que contribuyen tanto a la reducción de la cantidad de
residuos destinados a vertederos como a la producción de energía (Tsui & Wong, 2019),
apoyando así la diversificación de la matriz energética. Estas tecnologías representan un
componente esencial en la generación de electricidad a nivel mundial, contribuyendo no
solo a la sostenibilidad ambiental sino también a la seguridad energética (IRENA, 2021;
Tonjes & Greene, 2012).

Las tecnologías de conversión de RSMaE más establecidas incluyen INC, DA, GAS y
RSCB (Khan et al., 2022). Cada una de estas tecnologías presenta ventajas y desventajas
que se deben evaluar desde múltiples dimensiones, entre las cuales destacan las técnicas,
económicas, ambientales, y energéticas. Desde el punto de vista técnico, estas tecnolo-
gías han demostrado capacidad para procesar grandes volúmenes de RSM y convertirlos
en energía de forma eficiente (Schneider & Ragossnig, 2015; Sun et al., 2021). Eco-
nómicamente, aunque la inversión inicial y los costos operativos pueden ser elevados,
especialmente para la INC (Rodrigues et al., 2022) y la GAS (Liu et al., 2022), el retorno
sobre la inversión a través de la generación de energía y la venta de subproductos como
biofertilizantes puede ser considerable (Coral Medina et al., 2021). Ambientalmente,
las tecnologías de conversión de RSMaE ayudan a reducir la huella de carbono y la
dependencia de los vertederos (IRENA, 2022; OCDE, 2022; U.S. EPA, 2021a), aunque
deben gestionarse cuidadosamente para minimizar las emisiones de contaminantes (Ah-
mad et al., 2020). Socialmente, la aceptación de estas tecnologías puede verse afectada
por percepciones públicas negativas, aunque también generan empleo y fomentan el
desarrollo tecnológico (Cucchiella et al., 2016; Wójtowicz-Wróbel, 2017). En términos
energéticos, contribuyen a la diversificación y estabilidad de la matriz energética (Kaza
et al., 2018), especialmente útil para países en vía de transición energética. La necesidad
de valorizar energéticamente los RSM es particularmente relevante para contribuir a la
diversificación de la matriz energética (Congreso de la República de Colombia, 2014),
un objetivo global que cobra especial importancia en países en desarrollo como Colom-
bia, Un país con una amplia diversidad geográfica y objeto de fenómenos naturales que
generan variaciones en los niveles de los embalses de agua, lo cual afecta la volatilidad
de los precios de la electricidad (Villa-Loaiza et al., 2023; XM, 2023) debido a la alta
dependencia que el país presenta en relación con la generación hidroeléctrica, lo permite
destacar la importancia de desarrollar capacidades locales de generación de energía a
partir de recursos disponibles, como los RSM. La implementación de tecnologías de
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conversión de RSMaE en Colombia podría no solo mitigar estos efectos sino también
aprovechar el potencial energético de los residuos urbanos para mejorar la sostenibilidad
y la autosuficiencia energética (Unidad de Planeación Minero Energética (UPME) &
INERCO Consultoría Colombia, 2018).

El objetivo de este capítulo es proporcionar una base sólida y práctica para la evalua-
ción y comparación de los potenciales técnicos, económicos, ambientales y energéticos
de la INC, DA, GAS y RSCB. Esto permitirá en capítulos posteriores, mediante la im-
plementación de método de selección multicriterio, establecer un marco de referencia
que permita identificar las opciones más viables y sostenibles para la valorización ener-
gética de los RSM en diferentes contextos, incluyendo el colombiano, contribuyendo
así al avance hacia sistemas de gestión de residuos más integrados y sustentables. Este
capítulo busca no solo abordar los aspectos técnicos y aplicativos de las tecnologías
de conversión de RSMaE, sino también fomentar una comprensión más profunda de su
rol dentro de la gestión de residuos y la producción de energía a nivel global y local,
resaltando su potencial para mejorar la eficiencia energética y la sostenibilidad ambiental
en la era moderna.

2.2. Características categóricas de los RSM
La composición categórica de los RSM (e.g., plásticos, madera, orgánicos) varía

considerablemente de una ciudad a otra, reflejando una diversidad de factores que influ-
yen en la generación y disposición de estos residuos (Kaza et al., 2018). Esta variabilidad
puede atribuirse a múltiples causas, incluyendo diferencias en los hábitos de consumo,
niveles de desarrollo económico, políticas de gestión de residuos, y prácticas culturales
(Izquierdo-Horna et al., 2022). En ciudades con economías más desarrolladas, es común
encontrar una mayor proporción de residuos de papel y cartón debido al elevado consu-
mo de productos empaquetados y material de oficina, mientras que, en áreas rurales o
menos desarrolladas, los residuos orgánicos tienden a ser más predominantes debido a
una mayor dependencia de alimentos frescos y actividades agrícolas (World Bank, 2019).
Las políticas locales y las infraestructuras disponibles también juegan un papel crucial;
ciudades con sistemas de reciclaje bien establecidos y campañas educativas eficaces
suelen presentar menores proporciones de materiales reciclables como vidrio, papel y
plásticos en sus RSM (U.S. EPA, 2021b). En contraste, lugares donde las políticas de
gestión de residuos son deficientes o inexistentes, estos materiales suelen terminar en
los vertederos, aumentando la proporción de residuos reciclables en el flujo de residuos
generales (Aracil et al., 2018). La cultura y los hábitos de consumo también influyen
en la composición de los RSM; culturas con alto consumo de productos empaquetados
generan más residuos de plásticos y papel (Zambrano-Monserrate et al., 2021), mientras
que prácticas alimentarias centradas en alimentos frescos y preparados en casa generan
más residuos orgánicos (Ozcan et al., 2016). La estacionalidad puede afectar la genera-
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ción de ciertos tipos de residuos, como los de poda y jardín, comunes en temporadas de
mantenimiento de jardines y parques. El desarrollo industrial y comercial de una ciudad
impacta notablemente la composición de los RSM, con áreas industriales y comerciales
generando mayores cantidades de residuos metálicos y de papel (Zia et al., 2017). Por
ejemplo, las industrias de la construcción contribuyen con la generación de residuos de
madera y metales, mientras que oficinas y establecimientos comerciales aportan a la
generación de papel y cartón. El nivel de educación y concienciación ambiental de la
población también es un factor clave; comunidades con mayor acceso a la educación am-
biental tienden a tener tasas más altas de separación y reciclaje de residuos, reduciendo
la proporción de materiales reciclables en el flujo de residuos sólidos municipales (OC-
DE, 2022). Características demográficas, como el tamaño de la población y la densidad
poblacional, también influyen en la composición de los RSM, con ciudades densamen-
te pobladas generando mayores cantidades de residuos per cápita debido a la intensa
actividad económica y social (Paulauskaite-Taraseviciene et al., 2022). Las ciudades
más grandes a menudo tienen más recursos para implementar programas avanzados de
gestión de residuos, lo que puede influir en la composición de los residuos (Kaza et al.,
2018).

La Figura 2.1 revela que la composición categórica de los RSM varía notablemente
entre las ciudades. Los residuos orgánicos y plásticos y lignocelulósicos son los de
mayor relevancia, destacando la necesidad de programas o proyectos de conversión de
RSMaE y/o de compostaje y reciclaje efectivos. Conocer la composición específica de
los RSM es crucial para la implementación de tecnologías de conversión de RSMaE, ya
que permite diseñar soluciones adaptadas a las características locales, optimizando así la
eficiencia y sostenibilidad del sistema de gestión de residuos. Por ejemplo, los residuos
orgánicos constituyen una porción mayoritaria de los RSM, representando normalmente
entre el 34 % a 57 % de los RSM, con un valor promedio de 45.42 %. Esta alta proporción
subraya la importancia de implementar programas de compostaje y DA para gestionar
eficientemente este tipo de residuos. En contraste, el vidrio tiene una menor participación
en los RSM, con valores que oscilan entre el 1.5 % a 5.0 %, y un promedio de 4.1 %.
Estos datos sugieren que mejorar las tasas de reciclaje de vidrio podría reducir la cantidad
de este material en los RSM, disminuyendo así la carga sobre los sistemas de gestión de
residuos.

Por otro lado, los metales representan una pequeña fracción de los RSM, con una
participación que varía entre el 1 % a 4 % y una media de 2.98 %. Si bien esto puede
atribuirse a la efectividad de los programas de reciclaje de metales, en algunas ciudades
se cuenta con un potencial destacable para mejorar la recolección y reciclaje de estos
residuos, lo cual podría generar beneficios económicos y ambientales. Asimismo, la
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Figura 2.1: Variación de la composición categórica de los RSM. Fuente de los datos:
330 ciudades analizadas por World Bank (2019)

categoría de Otros abarca una amplia variedad de materiales y tiene una participación
que oscila entre el 8.93 % a 26.43 %, con una media de 20.31 %. Esta variabilidad
sugiere la necesidad de caracterizar mejor estos residuos para identificar oportunidades
de reciclaje o recuperación.

En cuanto al papel y cartón, estos materiales tienen una media de 12.69 % en los RSM,
con una participación que va del 6.6 % a 17.0 %. En muchas ciudades, estos materiales
son componentes con alta participación en la composición de los RSM. La variabilidad
en los datos sugiere diferencias en el reciclaje y consumo de productos de papel y
cartón. Incrementar las tasas de reciclaje de papel y cartón podría reducir la cantidad
de residuos que necesitan ser gestionados. Similarmente, los plásticos constituyen una
parte considerable de los RSM, con una participación que varía entre el 7.02 % a 15 %, y
una media de 11.46 %. La alta proporción de plásticos resalta la necesidad de estrategias
efectivas de reciclaje y reducción, así como el desarrollo de alternativas biodegradables.

El cuero, con una participación media de 2.13 % en los RSM, presenta una va-
riabilidad que va del 0.6 % a 2.7 %. Aunque en la mayoría de las ciudades, el cuero
no representa una gran proporción de los residuos, la implementación de programas
de reciclaje y reutilización podría ser beneficiosa para reducir la carga de este tipo de
residuos. Igualmente, la madera presenta una media de 3.01 % en los RSM, con una
participación que oscila entre el 0.9 % a 4.0 %. Aunque en muchas ciudades la madera
no constituye una fracción apreciable de los residuos, la variabilidad observada indica
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que algunas ciudades podrían beneficiarse de programas de reciclaje y reutilización de
madera, especialmente en áreas con actividades de construcción y demolición. Final-
mente, los residuos de poda y jardín tienen una media de 10.24 %, con una participación
que varía entre el 2.58 % a 12.25 %. Esta variabilidad considerable en la generación de
estos residuos sugiere la necesidad de implementar programas de compostaje y reciclaje
de residuos verdes para reducir la cantidad de residuos enviados a los vertederos.

2.3. Características fisicoquímicas de los RSM

Conocer la composición química de los RSM es crucial para la planificación y
optimización de las estrategias de gestión de residuos y la selección de tecnologías de
conversión de RSMaE. La composición química influye directamente en la eficiencia y
la viabilidad de los procesos de tratamiento y conversión. Los principales factores que
afectan la composición proximal, elemental y el poder calorífico de los RSM incluyen
las fuentes de residuos, las prácticas de gestión, y las características demográficas y
económicas de las regiones. La composición proximal, que abarca la humedad, las
cenizas, la materia volátil y el carbón fijo, es afectada por la proporción de residuos
orgánicos, inorgánicos y el contenido de humedad de los materiales desechados. La
composición elemental, que incluye los porcentajes de carbono (C), hidrógeno (H),
oxígeno (O), nitrógeno (N), azufre (S) y cloro (Cl), depende de la naturaleza de los
residuos, como la presencia de plásticos, alimentos, papel y otros materiales. El poder
calorífico de los RSM, tanto el poder calorífico inferior (PCI) como el poder calorífico
superior (PCS), es esencial para los análisis energéticos, ya que determina la cantidad
de energía que se puede recuperar de los residuos. Conocer el poder calorífico permite
diseñar y operar plantas de conversión de residuos en energía de manera eficiente,
maximizando la recuperación de energía y minimizando los costos operativos y las
emisiones. En ese sentido, la Figura 2.2 muestra una recopilación de datos típicos de
características fisicoquímicas de los RSM reportadas por múltiples fuentes halladas en
la literatura científica del área de estudio.

La Figura 2.2 revela que el contenido de carbono varía notoriamente entre las frac-
ciones de residuos, siendo los textiles y los plásticos los más ricos en carbono, lo que los
hace ideales para la INC y la GAS debido a su alto poder calorífico. Los residuos orgá-
nicos, aunque tienen menor contenido de carbono, son perfectos para la DA y los RSCB
gracias a su alta biodegradabilidad. La madera, con un contenido de carbono similar a
los textiles y plásticos, es eficiente tanto en procesos térmicos como biológicos. El papel
y el cartón, con un contenido intermedio de carbono, son adecuados para la INC y la
GAS, pero su eficiencia puede verse afectada por aditivos y recubrimientos, haciéndolos
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Figura 2.2: Composición típica de los RSM. Fuente de los datos: Boumanchar et al.
(2019), Huang y Lo (2020), Ibikunle et al. (2020), H. Shi et al. (2016) y Zhou et al.
(2014).

menos ideales para procesos biológicos. La variabilidad en el contenido de carbono es
mayor en textiles y plásticos, lo que puede afectar la consistencia del rendimiento en los
procesos de valorización energética, mientras que los residuos orgánicos, la madera y el
papel/cartón son más homogéneos, lo que facilita la planificación y operación.
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El contenido de hidrógeno también varía entre las fracciones de RSM, siendo los
textiles y los plásticos los que presentan los valores más altos, lo que los hace ideales para
la INC y la GAS debido a su contribución al poder calorífico. Los residuos orgánicos,
aunque tienen menor contenido de hidrógeno, siguen siendo viables para estos procesos,
pero son más adecuados para la DA y los RSCB debido a su alta biodegradabilidad.
La madera, con un contenido de hidrógeno similar a los textiles y plásticos, es eficiente
para ambos tipos de procesos. La variabilidad en el contenido de hidrógeno es mayor en
textiles y plásticos, mientras que los residuos orgánicos, la madera y el papel/cartón son
más homogéneos.

El contenido de oxígeno en las fracciones de RSM también muestra una alta variabi-
lidad. Los textiles y los plásticos tienen los valores más bajos, lo que es desfavorable para
la INC y la GAS, ya que el oxígeno no contribuye a la generación de energía. Los residuos
orgánicos, aunque tienen un mayor contenido de oxígeno, son más adecuados para la
DA y los RSCB debido a su biodegradabilidad. La madera, con un contenido de oxígeno
similar a los textiles y plásticos, tiene una eficiencia reducida para la INC y la GAS, pero
es viable para procesos biológicos. El papel y el cartón tienen un contenido intermedio
de oxígeno, pero su eficiencia puede verse afectada por aditivos y recubrimientos.

El contenido de nitrógeno es un factor crítico en la INC y la GAS debido a la
formación potencial de NOx, contaminantes atmosféricos. Textiles y plásticos tienen los
valores más altos, aunque estos son manejables con tecnologías de control de emisiones.
Los residuos orgánicos tienen niveles de nitrógeno aún más bajos, lo que reduce el riesgo
de formación de NOx. En la DA y los RSCB, el nitrógeno es menos problemático, pero
puede influir en la calidad del compost o digestato. La madera también es viable para
estos procesos.

El contenido de azufre es otro factor crítico en la INC y la GAS debido a la formación
potencial de SOx, contaminantes atmosféricos. Textiles y plásticos tienen los valores más
altos, aunque estos son manejables. Los residuos orgánicos tienen niveles de azufre aún
más bajos. En la DA y los RSCB, el azufre es menos problemático, pero puede influir
en la calidad del biogás. La madera también es viable para estos procesos.

Desde una perspectiva energética, el PCS y el PCI indican el potencial energético
de los residuos. Textiles y plásticos tienen los valores más altos, haciéndolos atractivos
para la INC y la GAS. Los residuos orgánicos, con valores ligeramente inferiores, siguen
siendo viables para estos procesos, pero son más efectivos en la DA y los RSCB. La
madera tiene un contenido energético similar a los textiles y plásticos, siendo viable para
ambos tipos de procesos. El papel y el cartón tienen un contenido energético intermedio,
pero su eficiencia puede verse afectada por aditivos y recubrimientos. La variabilidad en
el poder calorífico es mayor en textiles y plásticos, mientras que los residuos orgánicos,
la madera y el papel/cartón son más homogéneos.
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Por otra parte, las relaciones atómicas resultan especialmente útiles para establecer
restricciones prácticas al momento de analizar los resultados de caracterización de los
RSM. Mediante el diagrama van Krevelen mostrado en la Figura 2.3 se puede observar
que una reducción de las relaciones H/C y O/C favorecen la densidad energética de los
RSM, lo que podría mejorar las eficiencias energéticas de INC o GAS.
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Figura 2.3: Diagrama van Krevelen por fracciones de RSM. Fuente de datos: Bouman-
char et al. (2019), Huang y Lo (2020), Ibikunle et al. (2020), H. Shi et al. (2016) y Zhou
et al. (2014).

Las relaciones atómicas H/C y O/C en las fracciones de RSM son indicadores crucia-
les de la composición química y eficiencia de combustión, siendo los textiles y el plástico
los que presentan los valores más favorables, con una alta probabilidad de ocurrencia
entre 1.28 a 0.51 para H/C y entre 0.43 a 0.51 para O/C en los textiles, lo que indica una
mayor cantidad de energía liberada durante la combustión, haciendo estos materiales
especialmente adecuados para INC y GAS; los residuos orgánicos, con un rango de 1.2 a
1.4 para H/C y 0.4 a 0.5 para O/C, aunque con relaciones ligeramente inferiores, siguen
siendo viables para estos procesos, aunque con una eficiencia energética algo menor, en
la DA y RSCB, estas relaciones son menos relevantes pero pueden influir en la calidad
del biogás producido y la estabilidad del proceso, siendo los residuos orgánicos más
efectivos debido a su mayor biodegradabilidad; la madera, con relaciones similares al de
los textiles y plásticos, también es viable para DA y RSCB, aunque su eficiencia puede

47



ser ligeramente inferior; el papel y cartón, aunque presentan relaciones en un rango
intermedio, son efectivos para INC y GAS, aunque su eficiencia puede verse afectada
por la presencia de aditivos y recubrimientos, y son menos adecuados para DA y RSCB
debido a su menor biodegradabilidad en comparación con los residuos orgánicos; en
términos de variabilidad, los textiles y plásticos muestran una mayor variación en sus
relaciones atómicas, lo que puede influir en la consistencia del rendimiento en los pro-
cesos de conversión de RSMaE, mientras que los residuos orgánicos, madera, y papel
y cartón tienden a ser más homogéneos, lo que facilita una planificación y operación
más predecible de las instalaciones de tratamiento; además, es importante considerar
los valores extremos que, aunque menos comunes, indican una heterogeneidad clara en
los residuos textiles y plásticos, lo que requiere estrategias de manejo específicas para
optimizar su conversión a energía; por otro lado, los residuos orgánicos y la madera,
con menor variabilidad, presentan un comportamiento más estable en los procesos de
conversión de RSMaE, aunque el papel y cartón pueden presentar desafíos adicionales
debido a su variabilidad en composición y la presencia de contaminantes.

El análisis proximal incluye el contenido de cenizas, materia volátil y carbón fijo en
las fracciones de RSM, siendo los textiles los que presentan los valores más bajos de
cenizas, con una alta probabilidad de ocurrencia entre 11.57 % a 13.6 %, indicando una
baja cantidad de residuos inorgánicos poscombustión, lo cual es beneficioso para INC
y GAS ya que menos cenizas significan una mayor eficiencia de combustión y menos
residuos a manejar; la materia volátil en los textiles varía entre 79.68 % a 89.5 %, siendo
favorable para INC y GAS debido a que un mayor contenido de materia volátil mejora
la reactividad del material durante la combustión, aumentando la eficiencia energética;
el contenido de carbón fijo en los textiles se sitúa entre 68 % a 100 %, indicando un alto
potencial energético que es esencial para estos procesos; en comparación, el plástico
presenta valores similares en cenizas, materia volátil y carbón fijo, lo que sugiere una
eficiencia comparable en INC y GAS; los residuos orgánicos, con un rango de cenizas
entre 10 % a 12 %, materia volátil entre 75 % a 85 %, y carbón fijo entre 60 % a 100 %,
son más adecuados para DA y RSCB debido a su mayor biodegradabilidad y capacidad
de producción de biogás; la madera, con un contenido de cenizas, materia volátil y
carbón fijo similar al de los textiles y plásticos, es viable para DA y RSCB, aunque
su eficiencia puede ser ligeramente inferior; el papel y cartón, aunque presentan un
contenido intermedio en estos parámetros, son efectivos para INC y GAS, aunque su
eficiencia puede verse afectada por la presencia de aditivos y recubrimientos, y son menos
adecuados para DA y RSCB debido a su menor biodegradabilidad en comparación con
los residuos orgánicos; en términos de variabilidad, los textiles y plásticos muestran
una mayor variación en sus contenidos de cenizas, materia volátil y carbón fijo, lo
que puede influir en la consistencia del rendimiento en los procesos de conversión de
RSMaE, mientras que los residuos orgánicos, madera, y papel y cartón tienden a ser
más homogéneos, lo que facilita una planificación y operación más predecible de las
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instalaciones de tratamiento; además, es importante considerar los valores extremos que,
aunque menos comunes, indican una heterogeneidad notable en los residuos textiles y
plásticos, lo que requiere estrategias de manejo específicas para optimizar su conversión
a energía; por otro lado, los residuos orgánicos y la madera, con menor variabilidad,
presentan un comportamiento más estable en los procesos de conversión de RSMaE,
aunque el papel y cartón pueden presentar desafíos adicionales debido a su variabilidad
en composición y la presencia de contaminantes.

El análisis de rutas de conversión de RSMaE es un enfoque interdisciplinario que
integra principios de gestión de residuos, ingeniería ambiental y energías renovables.
Existen múltiples rutas de conversión de RSMaE, incluyendo tecnologías emergentes y
convencionales. De las que tienen madurez tecnológica comercial, las más ampliamente
implementadas son el RSCB, la DA, la INC y la GAS. El RSCB maneja grandes
volúmenes de residuos y genera biogás, pero presenta desventajas como la emisión
de lixiviados y la ocupación prolongada de terrenos. La DA trata residuos orgánicos
produciendo biogás y compost, aunque requiere segregación adecuada de residuos y alta
inversión. La INC reduce en gran medida el volumen de residuos y genera energía, pero
emite contaminantes atmosféricos y necesita sistemas avanzados de control de emisiones.
La GAS transforma residuos en gas de síntesis con alta eficiencia y bajas emisiones,
aunque es compleja y costosa de implementar. Cada ruta tiene ventajas y desafíos únicos,
subrayando la importancia de un análisis multicriterio para seleccionar la alternativa más
adecuada según las condiciones locales y los objetivos de sostenibilidad.

2.4. Tecnologías de valorización energética de RSM

2.4.1. Incineración (INC)
La INC de RSM es una tecnología de conversión térmica que implica la combustión

controlada de residuos en presencia de oxígeno para reducir el volumen de residuos
y generar energía, como se muestra en la Figura 2.4. Este proceso se lleva a cabo en
instalaciones especializadas que operan a altas temperaturas, típicamente entre 850 ◦C
a 1200 ◦C, en dos etapas: la cámara de combustión primaria y la secundaria, donde los
residuos se queman completamente y los gases de combustión se tratan para reducir las
emisiones de contaminantes atmosféricos (Briones-Hidrovo et al., 2021). Las tecnolo-
gías de INC han evolucionado rápidamente desde sus inicios en el siglo XIX, pasando
de simples incineradores de residuos a instalaciones avanzadas que incorporan meca-
nismos de recuperación de calor y energía, así como sistemas sofisticados de control de
emisiones (Makarichi et al., 2018). Las principales tecnologías de INC incluyen incine-
radores de parrilla móvil, hornos rotatorios e incineradores de lecho fluidizado, cada una
con configuraciones y capacidades específicas para optimizar la transferencia de masa y
energía (Munir et al., 2021). Los incineradores de parrilla móvil son los más comunes
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y se utilizan ampliamente debido a su capacidad para manejar grandes volúmenes de
residuos con alta eficiencia, procesando entre 555 tRSM d−1 a 4400 tRSM d−1, alcanzando
eficiencias eléctricas netas del 13.5 % a 30.6 %, lo que permite producir entre 360 kWh a
1491 kWh y 1491 kWh por tonelada de residuos procesados (Satiada & Calderon, 2021).
Los costos de capital para las plantas de INC varían sustancialmente, desde aproxima-
damente 70 035 USD t−1

RSM d−1 a 633 213 USD t−1
RSM d−1 de capacidad instalada, mientras

que los costos operativos oscilan entre 40 USD t−1
RSM year−1 a 70 USD t−1

RSM year−1 (Khan
et al., 2022). A pesar de los altos costos iniciales, la inversión en INC se justifica por su
capacidad para reducir considerablemente el volumen de residuos destinados a vertede-
ros y generar energía de manera continua (Makarichi et al., 2018). Además, la INC es
especialmente adecuada para tratar residuos peligrosos, como los desechos hospitalarios,
debido a su capacidad para destruir patógenos y sustancias tóxicas a altas temperaturas
(Moya et al., 2017).
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Figura 2.4: Diagrama de Flujo Conceptual de INC. Fuente: elaboración propia basada
en descripción de Briones-Hidrovo et al. (2021), Makarichi et al. (2018) y U.S. EPA
(2021a).

La calidad del residuo alimentado en los incineradores es un factor crítico para el
rendimiento del proceso, ya que residuos con un contenido de humedad superior al 65 %
pueden reducir la eficiencia del proceso y aumentar los costos operativos (Munir et
al., 2021). En términos ambientales, la INC presenta desafíos debido a las emisiones de
contaminantes tóxicos, como dioxinas, furanos y NOx, que requieren sistemas avanzados
de limpieza de gases para cumplir con los estándares internacionales de emisiones,
como el límite de dioxinas de 0.1 ngTEQ Nm−3 establecido por la Directiva 2000/76/EC
de la Comisión Europea (Khan et al., 2022). La INC genera residuos sólidos, como
cenizas de fondo y cenizas volantes, que deben gestionarse adecuadamente para evitar la
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contaminación ambiental. La ceniza de fondo, que constituye aproximadamente el 23 %
de la masa de entrada total, puede utilizarse en materiales de construcción, mientras que
la ceniza volante, clasificada como residuo peligroso debido a sus componentes tóxicos,
requiere métodos especiales de manejo y disposición (Briones-Hidrovo et al., 2021).

Desde una perspectiva de ciclo de vida, la INC tiene un impacto negativo en varias
categorías ambientales, como la formación de material particulado fino, acidificación te-
rrestre y la emisión de gases de efecto invernadero. Los estudios de ACV han demostrado
que la fase de gestión de residuos es la principal fuente de formación de material parti-
culado fino y acidificación terrestre debido a las emisiones de SO2 y NOx, mientras que
la etapa de conversión de energía tiene un impacto importante en la formación de ozono
y la escasez de recursos minerales debido al uso de acero y cobre en la construcción
de las plantas (Makarichi et al., 2018). A pesar de estos desafíos, la INC sigue siendo
una parte crucial de las estrategias integradas de gestión de residuos, especialmente en
áreas urbanas con espacio limitado para vertederos. La capacidad de reducir el volumen
de residuos hasta en un 90 % y recuperar energía la convierte en una opción viable para
manejar el aumento de la generación de residuos (Munir et al., 2021). Los avances en
tecnología continúan mejorando la eficiencia y el desempeño ambiental de las plantas
de INC, como la implementación de sistemas de combustión en lecho fluidizado que
ofrecen una eficiencia térmica mejorada y menores emisiones al mantener una distribu-
ción uniforme de temperatura y una mejor mezcla de materiales de desecho (Satiada &
Calderon, 2021). Esta tecnología es particularmente efectiva para corrientes de residuos
con alto contenido de humedad y valores caloríficos variables (Khan et al., 2022).

2.4.2. Digestión Anaerobia (DA)

La DA es un proceso biológico en el que los microorganismos descomponen la mate-
ria orgánica en ausencia de oxígeno para producir biogás, que consiste principalmente en
CH4 y CO2, junto con otros gases menores como sulfuro de hidrógeno (H2S) y amoníaco
(NH3). Este proceso se lleva a cabo en cuatro etapas principales: hidrólisis, acidogénesis,
acetogénesis y metanogénesis. En la primera etapa, las macromoléculas orgánicas como
carbohidratos, proteínas y lípidos se descomponen en compuestos más simples como
azúcares, aminoácidos y ácidos grasos (Munir et al., 2021). Durante la acidogénesis,
estos compuestos se convierten en ácidos grasos volátiles, alcoholes y otros compuestos
menores. La acetogénesis transforma estos productos en acetato (CH3COO), H2 y CO2,
y finalmente, en la metanogénesis, los metanógenos convierten el CH3COO y el H2 en
CH4 y CO2 (Briones-Hidrovo et al., 2021).

El biogás producido en la DA mostrado en la Figura 2.5, tiene un contenido de
metano que varía entre el 55 % a 75 %, lo que lo convierte en un combustible viable para
la generación de energía eléctrica y térmica (Alves et al., 2021). La eficiencia eléctrica
de los sistemas de DA oscila entre el 20 % a 40 %, dependiendo del tipo de reactor, las
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condiciones operativas y la composición del residuo alimentado (Khan et al., 2022). Los
sistemas más eficientes son los que operan en condiciones termofílicas (45 ◦C a 65 ◦C),
aunque los sistemas mesofílicos (30 ◦C a 40 ◦C) también son comunes debido a su menor
requerimiento de energía para el calentamiento (Dalke et al., 2021).
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Figura 2.5: Diagrama de Flujo Conceptual de DA. Fuente: elaboración propia basada
en descripción de U.S. EPA (2021a).

Las ventajas de la DA incluyen la reducción del volumen de residuos, la producción
de biogás como fuente renovable de energía, y la generación de un digestato que puede ser
utilizado como fertilizante en la agricultura (Munir et al., 2021). Además, este proceso
ayuda a mitigar las emisiones de gases de efecto invernadero al capturar y utilizar el
metano que de otro modo se liberaría en los vertederos (Briones-Hidrovo et al., 2021). No
obstante, también presenta desafíos, como la necesidad de una alta inversión de capital
para la construcción y operación de plantas a escala comercial, y la gestión adecuada
de residuos peligrosos que puedan estar presentes en la corriente de residuos sólidos
municipales (Alves et al., 2021).

Los sistemas de DA también pueden ser optimizados mediante el ajuste de parámetros
clave como la tasa de carga orgánica, la relación C/N, el pH, la temperatura, el contenido
de humedad y el tiempo de retención. Las condiciones óptimas incluyen una tasa de carga
orgánica de aproximadamente 10.1 gCOD L−1 d−1, una relación C/N de 30:1, un pH en el
rango de 6.8 a 7.2, temperaturas mesofílicas o termofílicas, un contenido de humedad
alrededor del 85 % y un tiempo de retención de aproximadamente 15 d (Khan et al., 2022).
Además, el rendimiento neto de energía en la DA puede alcanzar de 9.0 kgpeq t−1

RSM a
13.5 kgpeq t−1

RSM
1 bajo condiciones óptimas, lo que demuestra su potencial como una

1Kilogramos de petróleo equivalente por tonelada de RSM
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tecnología eficiente de conversión de residuos en energía (Briones-Hidrovo et al., 2021).
Asimismo, la DA puede ser integrada con otras tecnologías de conversión de residuos
para mejorar su eficiencia y viabilidad económica, como la GAS o la co-digestión con
otros tipos de residuos orgánicos (Munir et al., 2021).

La implementación de la DA ha crecido en varios países debido a sus beneficios
ambientales y económicos. En Estados Unidos, Islandia y Malasia, por ejemplo, se
ha incrementado el procesamiento de materia orgánica para la generación de energía,
reducción de vertederos y promoción de una economía circular (Alves et al., 2021).
Sin embargo, para maximizar estos beneficios, es crucial optimizar los procesos de DA
y superar desafíos como los costos de capital y operación, y la gestión adecuada de
residuos no biodegradables (Dalke et al., 2021).

2.4.3. Gasificación (GAS)
La GAS es una tecnología avanzada de conversión térmica utilizada para transformar

RSM en energía y productos químicos valiosos mediante la descomposición térmica de
los residuos en un entorno controlado con una cantidad limitada de oxígeno, generalmen-
te a temperaturas entre 700 ◦C a 1000 ◦C (IEA Bioenergy, 2018; Vallejo et al., 2020).
Como se muestra en la Figura 2.6, este proceso produce un gas de síntesis (syngas)
compuesto principalmente por CO, H2, CH4 y otros hidrocarburos ligeros, junto con
CO2 y N2. La eficiencia de conversión de energía de la GAS varía entre el 20 % a 40 %,
dependiendo del diseño del reactor, las condiciones operativas y la composición del
residuo alimentado (Briones-Hidrovo et al., 2021; IEA Bioenergy, 2018; Khan et al.,
2022). El syngas producido puede ser utilizado directamente para la generación de elec-
tricidad mediante motores de combustión interna, turbinas de gas o calderas, o puede ser
purificado y convertido en productos químicos como metanol, amoníaco o combustibles
sintéticos a través de procesos de síntesis catalítica (Alves et al., 2021; Munir et al.,
2021).

La GAS ofrece múltiple varias ventajas sobre la INC convencional, incluyendo
una mayor eficiencia de conversión de energía, menores emisiones de contaminantes
atmosféricos, y mayor atractivo a nivel industrial por su mayor flexibilidad en la gestión
de diferentes tipos de residuos. Además, la GAS permite la recuperación de materiales
valiosos como metales y productos químicos, lo que puede mejorar la rentabilidad
económica y la circularidad del proceso. Los sistemas de limpieza de syngas son cruciales
para eliminar contaminantes como alquitranes, metales pesados y partículas sólidas, lo
que garantiza la calidad del gas para su uso en aplicaciones de generación de energía
o síntesis química (Woolcock & Brown, 2013). Los reactores de lecho fluidizado y de
lecho fijo son las configuraciones más comunes en la GAS de RSM, con eficiencias
de conversión de energía típicas que oscilan entre el 25 % a 35 % para reactores de
lecho fluidizado y entre el 20 % a 30 % para reactores de lecho fijo (Briones-Hidrovo
et al., 2021; Munir et al., 2021). Una de las aplicaciones más importantes de la GAS
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Figura 2.6: Diagrama de Flujo Conceptual de GAS. Fuente: elaboración propia basada
en descripción de IEA Bioenergy (2018), U.S. EPA (2021a) y Vallejo et al. (2020).

es la producción de hidrógeno, que es un combustible limpio y de alto valor que puede
ser utilizado en celdas de combustible, procesos industriales y como un componente
clave en la producción de amoníaco y metanol. La GAS de residuos para la producción
de hidrógeno puede ser particularmente atractiva en regiones con acceso limitado a
fuentes de hidrógeno convencionales, como el gas natural. Además, la integración de la
GAS con procesos de captura y almacenamiento de carbono (CCS) puede reducir las
emisiones de gases de efecto invernadero, mejorando aún más la sostenibilidad ambiental
del proceso (Alves et al., 2021). En términos de costos, la GAS de RSM requiere una
inversión inicial considerable en infraestructura y tecnología, con costos de capital que
varían entre 50 000 USD t−1 d−1 a 150 000 USD t−1 d−1 de capacidad instalada, y costos
operativos que oscilan entre 30 USD a 70 USD por tonelada de residuos procesados
(Khan et al., 2022).

Si bien, el impacto ambiental de la GAS es generalmente menor en comparación
con la INC, ya que el proceso produce menores cantidades de dioxinas, furanos y otros
contaminantes tóxicos, es importante señalar que la gestión adecuada de los subproductos
del proceso, como las cenizas y los residuos líquidos, es esencial para minimizar los
riesgos ambientales. Las cenizas resultantes de la GAS pueden contener metales pesados
y otros compuestos tóxicos, lo que requiere métodos de disposición adecuados o su
reutilización en aplicaciones como materiales de construcción, siempre que cumplan
con las normativas ambientales (Munir et al., 2021). Además, el proceso de GAS puede
ser optimizado para mejorar la eficiencia de conversión de energía y reducir las emisiones
mediante el uso de catalizadores y tecnologías avanzadas de limpieza de gases, lo que
puede contribuir a la viabilidad económica y ambiental del proceso (Briones-Hidrovo
et al., 2021).
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2.4.4. Relleno Sanitario con Captura de Biogás (RSCB)
El RSCB es una tecnología ampliamente utilizada en la gestión de RSM (Mukherjee

et al., 2020), especialmente en países en desarrollo donde los métodos tradicionales
de eliminación aún prevalecen debido a consideraciones económicas. Esta tecnología
implica la construcción y operación de vertederos controlados que incluyen sistemas de
impermeabilización, drenaje de lixiviados y captura de biogás, una mezcla de gases que
contiene principalmente CH4 y CO2, con trazas de otros compuestos (Briones-Hidrovo
et al., 2021; Khan et al., 2022). La captura y utilización del biogás de vertederos permite
no solo la reducción del volumen y peso de los residuos, sino también la generación
de energía renovable mediante la combustión del metano en turbinas de gas, motores
de combustión interna y calderas para producir electricidad y calor (Khan et al., 2022),
como se observa en la Figura 2.7. El biogás capturado en los rellenos sanitarios puede
ser aprovechado para generar electricidad con eficiencias que varían de 20 % a 40 %,
dependiendo de la cantidad y composición de los residuos, la eficiencia de los sistemas
de captura y las tecnologías de generación de energía utilizadas (Alves et al., 2021).
La producción de electricidad a partir del biogás se realiza comúnmente en motores de
combustión interna o turbinas de gas. Estos sistemas no solo permiten la generación de
energía, sino que también ayudan a reducir las emisiones de gases de efecto invernadero,
ya que el metano, un potente gas de efecto invernadero, se convierte en CO2 durante la
combustión, que tiene un menor impacto ambiental.
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Figura 2.7: Diagrama de Flujo Conceptual de RSCB. Fuente: elaboración propia basada
en descripción de U.S. EPA (2021a).

Desde una perspectiva ambiental, los proyectos de RSCB tienen un impacto positivo
en la reducción de las emisiones de gases de efecto invernadero (GEI). El potencial de
reducción de GEI se debe principalmente a la captura y combustión del metano, que es
hasta 28 veces más potente que el CO2 en términos de su potencial de calentamiento
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global (Briones-Hidrovo et al., 2021). Además, la generación de energía a partir de
biogás reduce la dependencia de combustibles fósiles y, por lo tanto, disminuye las
emisiones asociadas con la generación de energía convencional. Por otro lado, la imple-
mentación de sistemas de RSCB requiere una planificación cuidadosa y la selección de
tecnologías adecuadas para la captura y utilización del biogás. Esto incluye el diseño de
infraestructuras eficientes y la integración de los proyectos en el contexto energético y
regulatorio local. La evaluación del potencial de generación de metano se realiza utili-
zando modelos de descomposición de primer orden y el modelo LandGEM (U.S. EPA,
2005a), que permiten estimar la capacidad de generación de metano de las fracciones
orgánicas degradables de los RSM, considerando factores como la tasa de generación de
metano, la fracción de carbono orgánico degradable y la eficiencia de captura de biogás
(Khan et al., 2022). La eficiencia de los sistemas de captura de biogás también depende
de factores como el diseño del sistema de colección, la cantidad y tipo de residuos, y
las condiciones operativas del vertedero. Los sistemas de colección de biogás suelen
incluir pozos de extracción perforados en el relleno sanitario, tuberías de recolección
y sistemas de bombeo que transportan el gas a una instalación de procesamiento. Una
vez capturado, el biogás se purifica para eliminar impurezas como H2S, NH3 y otros
compuestos volátiles antes de su utilización en generadores de energía (Alves et al.,
2021). Además de los beneficios económicos y ambientales, los proyectos de RSCB
también pueden contribuir al desarrollo sostenible y la seguridad energética en países
en desarrollo. La implementación de estos proyectos puede crear empleos, mejorar la
infraestructura local y proporcionar una fuente de energía renovable y confiable. Por lo
tanto, es crucial superar desafíos como la financiación inicial, la capacitación técnica y
la gestión adecuada de los residuos no biodegradables para garantizar el éxito a largo
plazo de los proyectos (Khan et al., 2022; Otero Meza et al., 2023).

2.5. Potencial de valorización de las rutas

2.5.1. Potencial técnico

Desde la perspectiva del potencial técnico, las tecnologías de conversión de RSMaE
ofrecen diversas capacidades y desafíos en la conversión de RSM en energía eléctrica
utilizable. La evaluación de este potencial técnico es crucial para determinar qué tec-
nología es la más adecuada para un contexto específico, basándose en factores como la
eficiencia de conversión energética, la capacidad de procesamiento, y la adaptabilidad
a diferentes tipos de residuos (Bertanza et al., 2018; Perera et al., 2013; Prabowo et al.,
2019; Rezaei et al., 2018). La Tabla 2.1 proporciona una comparación detallada de estos
aspectos técnicos, ayudando a ilustrar las fortalezas y debilidades de cada tecnología de
conversión de RSMaE en términos de su potencial técnico en el manejo de los residuos.
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Tabla 2.1: Características técnicas de las rutas de conversión de RSMaE. Fuente de
los datos: Alves et al. (2021), Arslan y Yılmaz (2022), Briones-Hidrovo et al. (2021),
Brynda et al. (2020), Dalke et al. (2021), Gutiérrez et al. (2021), IEA Bioenergy (2018),
Khan et al. (2022), Munir et al. (2021) y Otero Meza et al. (2023)

Tec. Compatibilidad 𝜂𝑥
𝑐

( %)
Tasa de
rechazo
( %)𝑎

Complejidad𝑏 Factor de ca-
pacidad ( %)

GAS Plásticos, papel, cartón,
madera, poda y jardín, tex-
tiles.

33±8 20±5 9 90

INC Orgánicos, plásticos, pa-
pel, cartón, textiles, resi-
duos de poda y jardín, ma-
dera, mixtos.

25±5 18±8 8 85

DA Residuos orgánicos, resi-
duos alimentarios.

28±4 40±10 6 80

RSCB Orgánicos, plásticos, pa-
pel, cartón, textiles, mix-
tos.

15 10±5 7 93

𝑎 Valores estimados según información de literatura. Los valores reales dependerán de
la composición de los RSM del caso de estudio.
𝑏 Complejidad de implementación, medida cualitativamente con una escala de 1 a 10,
donde 1 es “Muy bajo” y 10 es “Muy alto”.
𝑐 Eficiencia neta de conversión de RSM a electricidad de la tecnología 𝑥.

La GAS se destaca por su alta eficiencia de generación eléctrica neta, que puede
alcanzar hasta el 40 % (IEA Bioenergy, 2018). Pero requiere residuos con baja humedad,
homogéneos y con bajo tamaño de partícula. Además, la complejidad de implementación
y la necesidad de mantenimiento de GAS son elevadas debido a los requisitos técnicos
avanzados y el control preciso del proceso. La INC, en contraste, es una tecnología
más establecida y ampliamente utilizada que puede aceptar una variedad más amplia de
residuos, con una eficiencia de conversión energética de 20 % a 30 %. Aunque la tasa
de rechazo en INC puede ser menor que la GAS, su complejidad de implementación es
media, y la tecnología está bien desarrollada y probada en diversas aplicaciones a nivel
mundial.
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Por otro lado, la DA y los RSCB representan enfoques distintos dentro de las tecnolo-
gías de conversión de RSMaE. La DA es particularmente eficaz para residuos orgánicos
y húmedos, produciendo biogás con una eficiencia de generación eléctrica neta de hasta
el 32 %. Este proceso tiene una alta tasa de rechazo, ya que solo los residuos orgánicos
de alta biodegradabilidad son procesables, o bien residuos lignocelulósicos pretratados
–lo que eleva considerablemente los costos de inversión y operación–, y requiere man-
tenimientos con mediana frecuencia debido a la gestión de los sistemas de digestión y la
producción de lodos. No obstante, la complejidad de implementación de DA es media,
ya que requiere condiciones controladas para la DA. Por otro lado, el RSCB aprovecha
el metano generado por la descomposición de residuos orgánicos, con una eficiencia
de generación eléctrica del 10 % a 15 %. Esta tecnología tiene una baja complejidad de
implementación y mantenimiento, ya que los son relativamente sencillos de gestionar
entre las demás opciones discutidad en ese estudio. No obstante, la eficiencia de los
RSCB está limitada por la composición de los residuos y la gestión del vertedero (U.S.
EPA, 2005b).

2.5.2. Potencial energético
El potencial energético de rutas tecnológicas de conversión de RSMaE se evalúa

mediante variables críticas, incluyendo la cantidad y composición de los residuos, la
eficiencia de conversión energética, y la capacidad de generación de energía. Estimar
este potencial resulta imperativo para establecer la capacidad de transformación de
los RSM en formas de energía como la electricidad, pero esta capacidad puede variar
considerablemente entre diferentes tecnologías. Las Ecuaciones (2.1) – (2.11), adaptadas
de Gómez et al. (2010), Gutiérrez et al. (2021), Otero Meza et al. (2023) y Silva et al.
(2020), pueden emplearse para estimar la capacidad eléctrica instalada y electricidad
neta generada por tecnología.

¤𝑃GAS,𝑖 =
LHVRSM · 𝜂GAS · ¤𝑊𝑥,𝑖

3600 · 𝑐𝐹,GAS
(2.1)

𝐸GAS,𝑖 = ¤𝑃GAS,𝑖 · 𝑐𝐹,GAS (2.2)

¤𝑃INC,𝑖 =
LHVRSM · 𝜂INC · ¤𝑊𝑥,𝑖

3600 · 𝑐𝐹,INC
(2.3)

𝐸INC,𝑖 = ¤𝑃INC,𝑖 · 𝑐𝐹,INC (2.4)

¤𝑃DA,𝑖 =
LHVCH4 · 𝜂DA · 𝜌CH4 · 𝐿DA · ¤𝑊𝑥,𝑖

3600 · 𝑐𝐹,DA
(2.5)

𝐸DA,𝑖 = ¤𝑃DA,𝑖 · 𝑐𝐹,DA (2.6)

𝑄CH4,𝑖 =

𝑛∑︁
𝑖=1

1∑︁
𝑗=0.1

.0
(
𝑘 · 𝐿0 ·

¤𝑊𝑥,𝑖

10
· 𝑒−𝑘 ·𝑡𝑖 𝑗

)
(2.7)
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𝑘 = 32 × 10−6 · AP + 10−3 (2.8)

𝐿0 =
𝑦CH4 · MCF · 𝑀CH4

𝜌CH4 · 𝑀C
·

𝑠∑︁
𝑞=1

(
DOC𝑞 · DOCF𝑞 · 𝑤𝑞

)
(2.9)

¤𝑃RSCB,𝑖 = 𝑄CH4,𝑖 · LHVCH4 · 𝑟 · 𝜂RSCB · 1
𝐹RSCB

(2.10)

𝐸RSCB,𝑖 = ¤𝑃RSCB,𝑖 · 𝑐𝐹,RSCB (2.11)

Donde: ¤𝑃𝑥,𝑖 es la potencia neta generada por la tecnología 𝑥 en el año 𝑖 (kW); 𝐸𝑥,𝑖 es la
electricidad neta generada en la ruta tecnológica 𝑥 en el año 𝑖 (kWh); LHVRSM es el poder
calorífico inferior de los RSM (kJ kg−1); 𝜂INC es la eficiencia de conversión eléctrica
neta de la tecnología 𝑥 ( %); ¤𝑊𝑥,𝑖 es el flujo de RSM que ingresan a la ruta tecnológica 𝑥
en el año 𝑖 (kg a−1); 𝑐𝐹,𝑖 es el factor de capacidad horaria de ruta tecnológica 𝑥 (h a−1);
𝑄CH4,𝑖 representa la emisión de metano en el año 𝑖 del RSCB (m3

CH4
a−1); 𝑛 denota los

años de estimación de emisiones de metano (50 a); 𝑗 es el incremento decimal de tiempo
dentro de un año 𝑖 (0.1 a); 𝑘 es la tasa potencial de generación de metano del RSCB
(a−1); 𝐿0 es el potencial de generación de metano de los RSM (m3

CH4
t−1
RSM); 𝑡𝑖 𝑗 es la edad

de la sección 𝑗 de 𝑊𝑖 dispuesta en el año 𝑖 (a); AP es la precipitación local promedio
(mm); 𝑦CH4 es la fracción volumétrica de metano en el biogás de relleno (50 %); MCF es
el factor de corrección de metano del relleno (asumida como 1 para rellenos sanitarios
anaerobios (IPCC, 2019)); 𝑀CH4 es la masa molar del metano (16 kgCH4 kmol−1

CH4
);

𝑀𝐶 es la masa molar del carbono (12 kgC kmol−1
C ); 𝜌CH4 es la densidad del metano

(657 × 10−6 tCH4 m−3
CH4

); 𝑞 es la fracción de RSM que cuenta con capacidad de generar
metano; 𝑠 es el número de fracciones de los RSM con carbono orgánico; DOC𝑞 es el
contenido de carbono orgánico degradable de la fracción 𝑞 de los RSM (kgC kg−1

q );
DOCF𝑞 es la fracción de DOC𝑞 que puede decaer o convertirse en metano ( %); 𝑤𝑞 es el
peso relativo de la fracción 𝑞 en las 𝑠 fracciones de los RSM ( % bs); LHVCH4 es el poder
calorífico inferior del metano (50 MJ m−3

CH4
); 𝑟 es la eficiencia de recolección del sistema

de captura de biogás (85 %); 𝜂RSCB es la eficiencia parásita del motor reciprocante en la
ruta RSCB (es decir, debido a las necesidades parasitas de compresión y tratamiento del
biogás) (93 %); 𝐹RSCB representa la tasa de consumo de energía liberada en la combustión
del CH4 requerida para generar un kWh de electricidad (11.87 MJ kWh−1); 𝐿DA es el
potencial de generación de metano de la fracción orgánica, 𝑓𝑜, de los RSM en la ruta
tecnológica de DA (71 m3 t−1

RSM).
Las relaciones mostradas requieren un análisis preliminar para su correcta aplica-

ción. En primer lugar, los flujos ¤𝑊𝑥,𝑖 no se consideran iguales para todos los escenarios
tecnológicos estudiados. Esto depende de la compatibilidad de los residuos con la tec-
nología como se discutió en la Subsección 2.5.1, y de la eficiencia de la planta de
separación mecánica de la línea de proceso, así como de la eficiencia de los procesos
de pretratamiento que sean requeridos para que los residuos cumplan con los requisitos
de humedad, homogeneidad y tamaño de cada tecnología. Por ejemplo, la GAS requiere
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que los RSM que ingresen al reactor contengan menos del 10 % de humedad, al igual que
un tamaño de pellets que pueden ser menores a 1.0 mm (Wilk & Hofbauer, 2013) debido
a dos razones principales, la primera relacionada con el área superficial de los pellets,
el cual se desea que sea la mayor posible, y la segunda, garantizar la fluidización dentro
del lecho, a fin de alcanzar las fuerzas de sustentación requeridas para las partículas (en
el caso de la GAS fluidizada, la cual es el modo de operación analizado en este estudio).
Esto con el objetivo de garantizar que los fenómenos de transferencia de masa, calor y
momentum se desarrollen de forma apropiada.

Por otro lado, la INC requiere que los RSM ingresen con un contenido similar de
humedad al requerido por la GAS, ya que esto permite mejorar la eficiencia de conversión
eléctrica del proceso. El caso contrario puede ocurrir en la DA, la cual busca que la
fracción orgánica de los RSM contenga una alta humedad de forma que se favorezcan
el crecimiento microbiano y con esto se logren altas tasas de generación de CH4. No
obstante, el RSCB opera con menores exigencias, ya que el principal factor que afecta
la generación de metano es el modo de operación y la integridad del sitio de disposición
en sí. En este caso, no resulta obligatorio realizar algún pretratamiento a los RSM luego
de su recolección en los sitios de generación, sino que el proceso puede verse favorecido
por la precipitación local o bien mediante recirculación de los lixiviados (Zhang et al.,
2023).

2.5.3. Potencial económico
El potencial económico de las tecnologías de conversión de RSMaE es crucial en la

toma de decisiones, ya que estos proyectos representan inversiones cuantiosas y tienen
el potencial de generar importantes retornos económicos y beneficios ambientales. Las
tecnologías analizadas es este estudio, presentan distintas ventajas y desafíos económicos
que deben considerarse cuidadosamente. Las Ecuaciones (2.12) – (2.21), adaptadas de
Alves et al. (2021), Baoding Baonan Machinery And Equipment Manufacturing Co. Ltd.
(2024), Gómez et al. (2010), IEA Bioenergy (2018), Otero Meza et al. (2023), Peters
et al. (2003) y Zhucheng Holy Shield Environmental Science & Technology Co. Ltd.
(2024), se pueden emplear para calcualr el CAPEX y OPEX de las rutas de valorización
energética, así como para etapa de separación mecánica (SM).

CAPEXRSCB,𝑖 =
(
1300 · ¤𝑃RSCB,𝑖 + 1.35 × 106

)
· (1 + 𝑑𝑒)𝑖+(𝑎𝑐−2013) (2.12)

OPEXRSCB,𝑖 = 0.025 · 𝐸RSCB,𝑖

𝜂RSCB
· (1 + 𝑑𝑔)𝑖+(𝑎𝑐−2013) (2.13)

CAPEXDA =

(
1.0 × 106 + 3500 · ¤𝑃DA

)
· (1 + 𝑑𝑔)𝑖+(𝑎𝑐−2010) (2.14)

OPEXDA,𝑖 = 0.16 · CAPEXDA,0 · (1 + 𝑑𝑔)𝑖 (2.15)
CAPEXINC,𝑖 = 2.1 × 105 · ¤𝑃0.57

INC,𝑖 · (1 + 𝑑𝑔)𝑖+(𝑎𝑐−2018) (2.16)
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OPEXINC,𝑖 = 0.05 · CAPEXINC,0 · (1 + 𝑑𝑔)𝑖 (2.17)
CAPEXGAS,𝑖 = 6.3 × 105 · ¤𝑃0.57

GAS,𝑖 · (1 + 𝑑𝑔)𝑖+(𝑎𝑐−2019) (2.18)
OPEXGAS,𝑖 = 0.17 · CAPEXGAS,0 · (1 + 𝑑𝑔)𝑖 (2.19)
CAPEXSM,𝑖 = 3.3 · ¤𝑊0.5

𝑖 · (1 + 𝑑𝑔)𝑖+(𝑎𝑐−2024) (2.20)
OPEXSM,𝑖 = 0.20 · CAPEXSM,0 · (1 + 𝑑𝑔)𝑖 (2.21)

Donde: CAPEX𝑥,𝑖 es el costo de capital de la planta de la tecnología 𝑥 en el año
𝑖 e incluye las fases de diseño, diseños de ingeniería civil, construcción, permisos,
interconexión de equipos, red eléctrica, planta de generación de electricidad, tuberías,
y sistemas de pretratamiento de los RSM (excluyendo la separación mecánica) (USD);
OPEX𝑥,𝑖 es el costo operacional global de la planta de la tecnología 𝑥 en el año 𝑖

e incluye los costos de operación, mantenimiento, nómina de empleados, seguridad
social, materiales y suministros, logística interna, y administración de la planta (USD);
𝑑𝑔 es la tasa de inflación de la economía local (asumida según inflación promedio entre
enero de 2019 y abril de 2024 en 6.38 % Banco de la república de Colombia, 2023); y
𝑎𝑐 representa el año de construcción de la ruta tecnológica (2025). Los costos de capital
de estas tecnologías pueden presentar marcadas diferencias entre las rutas tecnológicas.
Aunque cada tecnología presentará una potencia energética diferente para un mismo
lugar de estudio (i.e., por sus diferencias en potencial técnico y energético), al comparar
las relaciones económicas de arriba se logra comprender en mayor detalle las diferencias
económicas entre estas tecnologías.

El análisis comparativo del CAPEX global (Figura 2.8a) para las tecnologías de
estudiadas revela diferencias notables en términos de inversión inicial requerida. La INC
presenta un CAPEX que aumenta progresivamente con la capacidad instalada, iniciando
en 2.90 MUSD para 100 kW y alcanzando 148.67 MUSD para 100 MW. Este incremento
puede ser atribuido a la infraestructura y tecnología avanzada necesarias para la INC
eficiente y segura de residuos. En comparación, la GAS muestra un CAPEX global
mayor, comenzando en 8.70 MUSD para 100 kW y escalando hasta 446.01 MUSD para
100 MW. Este considerable costo puede ser explicado por la complejidad técnica y
los sistemas de control avanzados necesarios para la conversión de residuos en gas de
síntesis. Los RSCB, por otro lado, presentan los costos de inversión inicial más bajos,
con un CAPEX global de 1.48 MUSD para 100 kW y 131.35 MUSD para 100 MW. Esto
refleja la menor complejidad tecnológica y la infraestructura menos costosa necesaria
para esta tecnología. La DA, que también implica la conversión de residuos orgánicos
en biogás, presenta un CAPEX global intermedio, comenzando en 31.35 MUSD para
100 kW y alcanzando 351.00 MUSD millones para 100 MW. Esta tecnología, aunque
más costosa que los RSCB, ofrece beneficios adicionales como la producción de biogás y
la reducción de residuos orgánicos, lo que puede justificar su mayor inversión inicial. La
variabilidad en los costos de CAPEX global entre estas tecnologías destaca la importancia
de considerar tanto los costos iniciales como los beneficios a largo plazo en la toma de
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decisiones sobre la implementación de tecnologías de gestión de residuos. En particular,
las tecnologías con menores costos de capital inicial pueden ser más atractivas para
proyectos con limitaciones presupuestarias, mientras que las tecnologías con mayores
costos iniciales pueden ser justificadas por sus beneficios adicionales y su capacidad
para manejar mayores volúmenes de residuos de manera más eficiente.
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Figura 2.8: (a) Variación absoluta y (b) relativa del CAPEX de las tecnologías evaluadas.

Al evaluar el CAPEX relativo por unidad de potencia (Figura 2.8b), se obtiene una
perspectiva más clara sobre la eficiencia económica de cada tecnología en función de su
capacidad de generación de energía. La INC muestra una disminución en el CAPEX rela-
tivo a medida que aumenta la capacidad instalada, comenzando en 28.99 MUSD MW−1

para 100 kW y reduciéndose a 1.49 MUSD MW−1 para 100 MW. Este comportamiento
sugiere que la INC se vuelve más viable económicamente a medida que se incrementa la
escala del proyecto, haciendo que los costos de capital por unidad de energía producida
disminuyan notablemente. La GAS, aunque presenta una tendencia similar, mantiene
valores mucho más altos en comparación con las otras tecnologías. Para una capaci-
dad de 100 kW, el CAPEX relativo es de 86.96 MUSD MW−1, y aunque disminuye
a 4.46 MUSD MW−1 para 100 MW, sigue siendo considerablemente alto. Este hecho
refleja los elevados costos asociados con la implementación y operación de sistemas
de GAS, lo cual podría limitar su viabilidad económica a gran escala. En el caso de
RSCB, el CAPEX relativo también disminuye con el aumento de la capacidad, siendo de
14.80 MUSD MW−1 para 100 kW y reduciéndose a 1.31 MUSD MW−1 para 100 MW.
Esta tendencia muestra que los RSCB pueden ser una opción económicamente eficiente,
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especialmente para proyectos a gran escala debido a sus bajos costos de implementación
y operación. La DA presenta un patrón similar, con un CAPEX relativo de USD$13.50
mil/kW para 100 kW que disminuye a 3.51 MUSD kW−1 para 100 MW. Aunque menos
eficiente en términos económicos comparada con los RSCB, la DA ofrece beneficios
adicionales como la generación de biogás y la capacidad de manejar residuos orgánicos,
lo que puede justificar su elección en contextos específicos. Este análisis del CAPEX
relativo sugiere que, aunque todas las tecnologías mejoran su eficiencia económica con
el aumento de la capacidad instalada, los RSCB presentan la opción más económica a
gran escala, seguidos por la INC y la DA, mientras que la GAS, aunque tecnológica-
mente avanzada, enfrenta desafíos relevantes en términos de costos que podrían limitar
su adopción a gran escala. No obstante, la elección de la tecnología óptima debe consi-
derar no solo los costos iniciales y relativos, sino también factores como la complejidad
tecnológica, los beneficios adicionales y la capacidad de la tecnología para manejar los
volúmenes de residuos previstos.

Adicionalmente, los OPEX representan otro de los retos económicos de estas rutas
tecnológicas, llegando a impactar notablemente los indicadores de viabilidad económica.
Entre las DA, INC y GAS el OPEX promedio varía entre el 5 % a 17 % del CAPEX
de cada tecnología. Los OPEX más altos se relacionan con la DA y la GAS. Por su
parte, la DA requiere de operaciones de pretratamiento que consumen energía e insumos
de forma moderada ya que se busca garantizar la máxima disponibilidad posible de
sustrato en el medio para que los microorganismos no requieran demasiado esfuerzo
en generar el biogás, mientras que la GAS requiere etapas de pretratamiento de la
biomasa ligadas a la homogeneidad y contenido de humedad bajo requerido por esta
tecnología, y etapas posteriores de remoción de alquitrán y cenizas. Ambas, DA y GAS,
requieren de personal altamente calificado dadas las complejidades de sus operaciones
unitarias. Por otro lado, el RSCB resulta menos complejo de operar y el requerimiento
de insumos, mantenimiento y personal calificado es relativamente menor que el de las
demás tecnologías evaluadas en este estudio.

2.5.4. Potencial ambiental
Estimar el potencial ambiental de las rutas tecnológicas evaluadas nos permitirá

establecer cuál de estas generan un mayor impacto sobre el medio ambiente, que al
compararlo con los métodos de tratamiento convencionales locales al lugar de estudio se
puede establecer un nivel de mejora en la mitigación ambiental de las emisiones de GEI
de los RSM. Existen múltiples métodos para estimar el potencial real de una tecnología,
y algunos, como el Análisis de Ciclo de Vida, aunque más detallado y preciso, puede
representar un esfuerzo relevante dependiendo de la metodología empleada, aumentando
la complejidad de integración en una herramienta metodológica de selección de alterna-
tivas de conversión de RSMaE. No obstante, organizaciones de amplio reconocimiento
en la lucha contra el cambio climático recomiendan que en las fases de prefactibilidad

63



de proyectos de conversión de RSMaE se haga uso de indicadores relativamente menos
complejos de calcular e interpretar (U.S. EPA, 2021a). Es así cómo, haciendo uso de
factores de emisiones, se puede integrar fácilmente los cálculos ambientales con las
estimaciones energéticas y económicas, articulando de forma interactiva los diferentes
componentes de la herramienta de selección de alternativas. La Tabla 2.2 presenta los
principales factores de especies contaminantes emitidas por las tecnologías estudiadas,
en comparación con el tratamiento convencional del relleno sanitario (RS).

Tabla 2.2: Datos de emisiones y tecnologías de conversión de RSMaE. Fuente: adaptados
utilizando datos de Briones-Hidrovo et al. (2021), Chandel et al. (2012), Chen (2018b),
Gutiérrez et al. (2021), Kaur-Sidhu et al. (2020), Singh y Kalamdhad (2022), UKWIn
(2018) y U.S. EPA (2023).

Especie PCG100
(kgCO2,eq kg−1)

Tec. de Conversión de RSMaE (g kWh−1
e ) Tratamiento

conven-
cional
(g m−3

CH4
)

INC GAS DA RSCB 𝑎 RS

CO2 1.0 694 91 140 469 1,976
CO 1.9 - 5.0 × 10−6 1.1 3.0 × 10−3 0.2
CH4 28.0 - 4 × 10−6 - 1.1 × 10−2 657
N2O 298.0 2.6 × 10−5 - 5.8 × 10−3 3.1 × 10−2 0.8
𝑎 Estimado considerando un 𝑓𝑐=93 %, y combustión completa.

La Tabla 2.2 revela que, entre las tecnologías evaluadas, la GAS es la de menor
intensidad de emisiones de CO2 siendo hasta ocho veces menor que la INC. Además,
la DA se presenta como una tecnología con intensidad de emisión similar a la GAS,
aunque 1.5 veces mayor que esta. Asimismo, el RSCB tiene emisiones cercanas a las de
la INC aunque mucho menores que la del RS operando en modo convencional. Otros
gases, como el CO, CH4 o N2O, pueden encontrarse presentes en las emisiones que estas
rutas tecnológicas liberan al medioambiente por la valorización energética de los RSM,
y aunque sus participaciones pueden ser mucho menores que las del CO2, su PCG puede
ser mucho mayor que este último, por lo que es recomendable estimar su aporte en los
cálculos globales de CO2 equivalente de cada tecnología.

La Tabla 2.2 proporciona una comparación importante de las emisiones de GEI entre
diferentes tecnologías de conversión de RSMaE, y el tratamiento convencional de RS.
La GAS se destaca por su baja intensidad de emisiones de CO2, siendo notablemente
más eficiente en términos de reducción de emisiones en comparación con la INC. La DA
también muestra una eficiencia considerable, aunque con una intensidad de emisiones
ligeramente superior a la de GAS. El RSCB presenta una reducción notable de emisiones
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en comparación con el tratamiento convencional, aunque sus emisiones son más cercanas
a las de INC. Estos resultados sugieren que la adopción de tecnologías como GAS y DA
podría desempeñar un papel crucial en la reducción de las emisiones de GEI asociadas
con el manejo de RSM.

Desde una perspectiva ambiental, es esencial considerar no solo las emisiones de
CO2, sino también otros GEI como el CH4 y el N2O, que, aunque presentes en menores
cantidades, tienen un PCG considerablemente alto. Las tecnologías de conversión de
RSMaE deben ser evaluadas no solo por su capacidad de reducir las emisiones de CO2,
sino también por su eficacia en la mitigación de estos otros gases. La GAS y la DA
son particularmente eficaces en la minimización de las emisiones de CH4 y N2O, lo que
contribuye a una reducción general en el impacto climático. En contraste, la INC, aunque
eficiente en la reducción de volumen de residuos, sigue emitiendo grandes cantidades de
CO2 y otros contaminantes, lo que le confiere una característica indeseable al momento de
evaluar alternativas de tratamiento de los RSM por tecnologías más limpias y eficientes.

Además de las emisiones directas de GEI, es importante considerar otros impactos
ambientales asociados con estas tecnologías. Por ejemplo, la INC genera cenizas que
pueden contener metales pesados y otros contaminantes, los cuales deben ser gestionados
adecuadamente para evitar la contaminación del suelo y el agua. La GAS y la DA, por
otro lado, generan subproductos que pueden ser reutilizados. El digestato producido por
la DA, por ejemplo, puede ser utilizado como fertilizante, cerrando el ciclo de nutrientes
y reduciendo la necesidad de fertilizantes químicos. Sin embargo, la calidad del digestato
debe ser monitoreada para asegurar que no contenga contaminantes que puedan afectar
negativamente el suelo y las aguas subterráneas. En el caso de la GAS, el gas sintético
producido puede ser utilizado no solo para la generación de electricidad, sino también
como materia prima para la producción de combustibles líquidos y productos químicos,
hecho que aumenta la versatilidad y el valor añadido de esta tecnología.

La evaluación de las tecnologías de conversión de RSMaE también puede incluir
un análisis de ciclo de vida completo para capturar todos los impactos ambientales
asociados desde la recolección y transporte de residuos hasta la disposición final de los
subproductos. Este enfoque permite identificar oportunidades para mejorar la eficiencia
y reducir las emisiones en todas las etapas del proceso. Por ejemplo, el transporte de
RSM a largas distancias puede aumentar colateralmente las emisiones de GEI, aunque la
implementación de plantas de tratamiento más cerca de las fuentes de generación de RSM
puede reducir estas emisiones de transporte. Además, la integración de tecnologías de
CCS en estas rutas tecnológicas podría ofrecer una solución para capturar las emisiones
de CO2 antes de que sean liberadas a la atmósfera, mejorando aún más el perfil ambiental
de estas tecnologías.
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2.6. Conclusiones del capítulo
La gestión de RSM varía de forma notable entre ciudades, destacando la necesidad

de adaptar los programas de gestión de residuos a las características locales. Los residuos
orgánicos, que constituyen una gran proporción de los RSM, requieren la implementación
de programas de compostaje y DA para una gestión eficiente. Los plásticos y materiales
lignocelulósicos también necesitan estrategias de reciclaje y reducción debido a su
importante contribución. La menor participación del vidrio y metales sugiere que mejorar
las tasas de reciclaje podría aliviar la carga sobre los sistemas de gestión de residuos. La
variabilidad en residuos como papel, cartón, madera, y residuos de poda y jardín indican
la necesidad de una mejor caracterización para identificar oportunidades de reciclaje y
recuperación.

La composición química de los RSM influye en su idoneidad para tecnologías de
conversión de RSMaE. Materiales lignocelulósicos y plásticos, con altos contenidos de
carbono e hidrógeno, son atractivos para la INC y GAS debido a su alto potencial ener-
gético, aunque su variabilidad requiere estrategias de manejo específicas. Los residuos
orgánicos, con menor contenido de carbono, pero alta biodegradabilidad, son adecuados
para DA y RSCB. La madera y el papel/cartón también son viables para estos procesos,
aunque su eficiencia puede verse afectada por etapas de pretratamiento en DA.

Cada tecnología de conversión de RSMaE presenta ventajas y desventajas específicas.
La GAS destaca por su alta eficiencia de generación eléctrica, aunque requiere residuos
homogéneos y de baja humedad, además de un mantenimiento complejo. La INC es más
flexible y tiene una eficiencia atractiva, siendo una tecnología bien probada. La DA es
ideal para residuos orgánicos húmedos, con una eficiencia aceptable, aunque su alta tasa
de rechazo y costos de pretratamiento aumentan la complejidad y costos operativos. Los
RSCB tienen una eficiencia más baja, pero ofrecen una implementación y mantenimiento
menos complejos y mayor economía de inversión. La elección de la tecnología óptima
dependerá de las características de los residuos, condiciones operativas y objetivos del
proyecto de gestión de RSM.

El análisis comparativo del CAPEX y OPEX revela que los RSCB son la opción
más económica a gran escala. La INC y la DA muestran mejoras en eficiencia econó-
mica con el aumento de la capacidad instalada. La GAS enfrenta desafíos económicos
considerables debido a sus elevados costos iniciales y operativos. La adopción de tecno-
logías avanzadas de conversión de RSMaE puede ofrecer reducciones deseables en las
emisiones de GEI en comparación con los métodos tradicionales de manejo de RSM.
Evaluar integralmente estas tecnologías es crucial para desarrollar estrategias de gestión
de residuos sostenibles y efectivas en la mitigación del cambio climático.
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Capítulo 3

Análisis de Series de Tiempo de RSM

Resumen del capítulo: Este capítulo presenta un análisis de series de tiempo para la
gestión de RSM, destacando la importancia de modelos predictivos para la planificación.
Se examinaron métodos como el Autorregresivo Integrado de Media Móvil (ARIMA),
ARIMA estaiconal (SARIMA) y SARIMA con varibales exógenas (SARIMAX), selec-
cionando SARIMAX por su capacidad para integrar estacionalidad y variables exógenas.
El análisis de series temporales de las Tasas de Disposición de los RSM (TDRSM) re-
veló patrones estacionales con picos en diciembre y enero, correlacionados con factores
socioeconómicos. La descomposición de series de tiempo identificó una tendencia cre-
ciente de TDRSM y cambios en su estacionalidad. El modelo SARIMAX, validado con
un MAPE menor al 5 %, demostró ser una herramienta precisa para la proyección de
TDRSM.

Palabras clave – Series de tiempo; Modelos ARIMA; Pronóstico residuos; Estacio-
nalidad; Gestión de RSM

3.1. Introducción
La gestión de los RSM es un desafío crítico para las ciudades modernas debido al

crecimiento poblacional y la urbanización, lo que resulta en un aumento sostenido en
la generación de residuos (Kaza et al., 2018). No obstante, la planeación de estrategias
apropiadas para el manejo de los RSM implica contar con una incertidumbre aceptable
al momento de proyectar la generación de estos residuos en el futuro (Singh & Uppaluri,
2022). En ese orden, el análisis de series de tiempo provee una herramienta valiosa para
predecir futuras tendencias, optimizar estrategias de recolección y tratamiento, y evaluar
el impacto de políticas de gestión (Andreas et al., 2022). Además, este enfoque facilita
la identificación de eventos atípicos y permite evaluar su impacto en la generación de
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residuos, contribuyendo a una gestión más eficiente y sostenible (Gonçalves & Silva,
2021). El análisis de series de tiempo ha ganado relevancia en la investigación científica
y en la gestión de RSM dado que permite comprender la evolución de las tasas de
generación de estos residuos a lo largo del tiempo, identificando tendencias, patrones
estacionales y variaciones cíclicas (Andreas et al., 2022).

Los métodos reportados para desarrollar proyecciones de los RSM (Tabla 3.1) han
experimentado una evolución importante en la última década, principalmente desde
el año 2021, por lo que hoy en día se puede encontrar enfoques de análisis de series
de tiempo, aplicación de métodos de inteligencia artificial, abordajes Bayesianos, e
incluso modelos híbridos entre diferentes enfoques. Entre estos, el análisis de series de
tiempo destaca sobre otros enfoques por varias razones. En primer lugar, su capacidad
para capturar patrones temporales inherentes a la generación de residuos permite una
comprensión integral de la evolución de las tasas de generación de RSM (Li et al.,
2022). Este enfoque también facilita la identificación de tendencias a largo plazo y
de variaciones estacionales, lo que es fundamental para la planificación y la gestión
eficaces de los residuos. Además, la simplicidad de los modelos de series de tiempo,
como el modelo ARIMA, permite una implementación práctica en la gestión de RSM,
ofreciendo predicciones precisas con requerimientos computacionales moderados (Dodo
et al., 2022). A diferencia de otros enfoques, el análisis de series de tiempo puede
capturar de manera efectiva la estacionalidad y las fluctuaciones cíclicas (Box et al.,
2015), proporcionando información crítica para la toma de decisiones en el sector de la
gestión de RSM. Esta fortaleza inherente, combinada con su flexibilidad para integrar
nuevos datos, hace que el análisis de series de tiempo sea un pilar esencial en el campo
de la gestión sostenible de RSM.

Tabla 3.1: Métodos y variables exógenas utilizadas en modelos de predicción de RSM

Método Variables Exógenas Fuente

Sistemas dinámi-
cos

Métodos de tratamiento de RSM (Al-Shihabi et al.,
2023)

SARIMA - (Mahmud et al.,
2023)

GM Densidad poblacional; PIB (Pudcha et al.,
2023)

ANN Población urbana; Densidad poblacional;
Desempleo; PIB; Consumo; Suministro de
agua; otros.

(Zhu et al., 2023)

ETS - (Otero Meza et
al., 2023)

(Continúa en la siguiente página.)
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Tabla 3.1 (continuación)
Método Variables Exógenas Fuente

GM Población; Número de hogares; Ingreso;
PIB; Velocidad del viento; Temperatura;
Humedad

(Islam et al.,
2022)

CNN; LSTM;
NN

Población; Hogares; PIB; Empleo; otros. (Lin et al., 2022)

kNN Población; Desempleo; Turismo; PIB; Ex-
portación; Importación; otros.

(Paulauskaite-
Taraseviciene
et al., 2022)

LSTM Población; Turismo; PIB; Consumo; Inver-
sión.

(Wang et al.,
2022)

ANN; SVM Población; Empleo formal; Desempleo; Nú-
mero de unidades familiares

(Ayeleru et al.,
2021)

Bayesian ap-
proach

Edad; Estado marital; Inmigración; Educa-
ción; Ingreso; Género

(Cubillos et al.,
2021)

Evolutionary-
decomposition
model

Precipitación; Temperatura máxima; Tem-
peratura promedio; Población; Tamaño de
vivienda; Población de hombres educados;
Población de mujeres educadas; Ingreso.

(Fan et al., 2021)

ANN Gross domestic product (GDP); population;
household size; numbers of months

(Liang et al.,
2021)

CNN; LSTM Población; Hogares; PIB; Empleo. (Lin et al., 2022)
LM; SVM; Cu-
bist; RF; kNN

Ingreso per cápita; Gasto per cápita; Densi-
dad poblacional; Ventas minoristas; Pobla-
ción urbana; Camas de hospital; Área resi-
dencial

(Nguyen et al.,
2021)

LSTM; ANN;
ARIMA

- (Niu et al., 2021)

LM; Non-Linear;
NNAR

- (Sunayana et al.,
2021)

Adicionalmente, el modelo ARIMA y sus variantes avanzadas, como SARIMA, se
destacan por incorporar la estacionalidad de manera explícita (Adu et al., 2023), permi-
tiendo modelar con precisión las variaciones cíclicas asociadas a la generación de RSM
a lo largo del año. Esto es crucial en el sector de la gestión de residuos, donde las tenden-
cias estacionales pueden influir notablemente en la generación y recolección de residuos.
Por otro lado, modelos como SARIMAX amplía aún más la versatilidad de SARIMA al
permitir la inclusión de variables exógenas en el modelo (Connolly, 2021), como factores
socioeconómicos, demográficos o eventos atípicos que pueden impactar en la generación
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de residuos. Esto facilita la construcción de modelos más realistas y predictivos, superan-
do limitaciones de métodos como redes neuronales, modelos k-nearest, SVM, CNN y
el enfoque bayesiano, que a menudo requieren una gran cantidad de datos o una mayor
complejidad computacional para captar adecuadamente estas dinámicas. No obstante, la
aplicación de un modelo que contemple variables exógenas depende principalmente de
la disponibilidad de series de tiempo de variables predictoras de los RSM, lo que resulta
especialmente desafiante en países en desarrollo por manejar sistemas de información
de baja calidad (Otero Meza et al., 2023). Finalmente, la simplicidad de implementación
y la capacidad de adaptarse a series de tiempo con diferentes componentes, incluyendo
tendencias, estacionalidades y variables exógenas, hace que ARIMA y sus variaciones
sean altamente efectivas para el análisis de RSM. En comparación con modelos como el
Grey Model (Modelo Gris), SARIMA representa una opción viable para ajustar y pre-
decir patrones complejos, convirtiéndose en herramientas fundamentales para la gestión
sostenible y eficiente de RSM. Una de las limitaciones al aplicar métodos de aprendizaje
automático, tales como las redes neuronales, es el tamaño de las observaciones en los
conjuntos de datos, que pueden variar desde miles hasta millones (Mariano-Hernández
et al., 2022). Por esta razón, métodos como SARIMAX resultan más adecuados para ana-
lizar series temporales que muestran patrones y tendencias característicos de variables
como la TDRSM.

El enfoque de Dinámica de Sistemas tiene sus raíces en la modelización de sistemas
interconectados (Al-Shihabi et al., 2023), desde una perspectiva holística que maneja
diferentes componentes interdependientes, destacando la importancia de comprender la
dinámica de dichos sistemas complejos. Una desventaja de este enfoque es su potencial
rigidez, la cual podría verse afectada por patrones típicos de variaciones inesperadas en
la generación de RSM, especialmente en áreas o regiones con un rápido crecimiento
económico.

La inteligencia artificial y el aprendizaje automático para la predicción de series de
tiempo son una alternativa útil. Por ejemplo, los métodos de Redes Neuronales Artifi-
ciales (ANN) y Memoria a Largo Plazo (LSTM) proyectan una mayor adaptabilidad en
la modelización de series de tiempo en el futuro cercano (Lin et al., 2022; Zhu et al.,
2023). Estos modelos pueden analizar conjuntos de datos multifacéticos, reconociendo
patrones sutiles y refinando iterativamente sus capacidades predictivas al integrar di-
versas fuentes de datos para mejorar las proyecciones. Una preocupación principal al
utilizar estos métodos es su naturaleza de “caja negra”, lo que resulta difícil de com-
prender, especialmente para las partes interesadas que requieren un proceso de toma
de decisiones más transparente. Además, su desempeño está estrechamente relacionado
con la disponibilidad y la calidad de grandes conjuntos de datos, lo que puede ser una
limitación en varios casos.
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El Modelo Gris (GM), orientado a manejar información “gris” o incierta, es adecua-
do para predecir conjuntos de datos de tamaño limitado o con información incompleta
(Islam et al., 2022; Pudcha et al., 2023). Las principales fortalezas de los modelos GM
son su simplicidad y eficiencia, requiriendo a menudo datos mínimos para hacer predic-
ciones. Estos modelos funcionan al desarrollar una relación entre los datos acumulados
e incrementales para proporcionar proyecciones rápidas y son valiosos para escenarios
con registros históricos limitados. No obstante, su simplicidad también es una limitación
al tratar con sistemas o conjuntos de datos complejos.

El modelo ETS descompone los datos de la serie de tiempo en tres componentes
principales: error, tendencia y estacionalidad (Otero Meza et al., 2023). Al abordar estos
componentes por separado, este modelo es particularmente efectivo para conjuntos de
datos con patrones temporales evidentes, y su versatilidad le permite adaptarse a dife-
rentes tendencias y estacionalidades. Sin embargo, la dependencia de la descomposición
de estos componentes puede afectar su desempeño en conjuntos de datos donde cambios
repentinos e inesperados interrumpen patrones establecidos.

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y la Memoria a Largo Plazo (LSTM)
se basan en el aprendizaje profundo para la predicción (Lin et al., 2022). Por un lado,
los métodos CNN se utilizan principalmente para el reconocimiento de imágenes. Estos
métodos han sido aplicados en la predicción de series de tiempo al detectar patrones
dentro de secuencias de datos, de manera similar a su capacidad para identificar formas
o texturas en imágenes. Por otro lado, LSTM es una forma especializada del método
de Redes Neuronales Recurrentes (RNN), y es útil para aprender de dependencias a
largo plazo en secuencias de datos. La arquitectura de LSTM le permite “recordar”
patrones durante períodos prolongados, lo que la hace ideal para series de tiempo con
efectos de largo plazo. Aunque ambos métodos, RNN y LSTM, ofrecen alta precisión,
requieren recursos computacionales sustanciales y grandes conjuntos de datos para su
entrenamiento, lo que, en algunos casos, limita su aplicación.

El método Bayesiano integra el conocimiento previo de un sistema con datos obser-
vados actuales para hacer predicciones (Cubillos et al., 2021). Su fortaleza radica en su
naturaleza probabilística, ofreciendo un rango de resultados con probabilidades asocia-
das en lugar de una predicción determinista única. Por lo tanto, proporciona un marco
para incorporar la incertidumbre en las proyecciones, haciéndolo valioso para escena-
rios con variabilidad inherente. Entre sus desventajas, destaca el hecho que su aplicación
requiere distribuciones previas bien definidas, lo que puede introducir subjetividad (si
la distribución previa no se alinea bien con los datos, puede conducir a predicciones
sesgadas). Además, puede tener una alta demanda computacional, especialmente para
modelos grandes o complejos.
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Fan et al. (2021) introdujeron un modelo que combina algoritmos evolutivos y
técnicas de descomposición tradicionales. Los algoritmos evolutivos, inspirados en la
selección natural, evolucionan iterativamente un conjunto de soluciones para optimizar
un objetivo dado. Cuando se combinan con la descomposición, donde los datos de la
serie de tiempo se descomponen en partes, este modelo puede navegar hábilmente las
complejidades de los datos de RSM. Al evolucionar soluciones basadas en las partes
componentes, se pueden identificar relaciones difíciles y patrones temporales. Para esto,
su naturaleza evolutiva requiere numerosas iteraciones, lo que a su vez resulta en una
alta demanda computacional.

SARIMA es una herramienta adecuada para el análisis de series de tiempo utilizada
para conjuntos de datos que presentan estacionalidad pronunciada y patrones temporales
recurrentes (Mahmud et al., 2023). La fortaleza de SARIMA radica en su capacidad
para predecir fluctuaciones cíclicas, lo que es crucial en la planificación de la gestión de
residuos. Adicionalmente, SARIMAX genera pronósticos con menor incertidumbre al
integrar variables exógenas (por ejemplo, cambios en la política, fluctuaciones econó-
micas, etc.), logrando explicar mejor las influencias externas que afectan la generación
de RSM. La versatilidad de este método, combinada con su capacidad para considerar la
influencia de variables externas, lo hace una alternativa atractiva, aunque su aplicación
efectiva requiere comprender las relaciones subyacentes entre las variables exógenas y
las tasas de generación de RSM.

La predicción de RSM no se trata de encontrar una solución “única para todos”,
sino de alinear el método adecuado con conjuntos de datos específicos (dependiendo
de las características del conjunto de datos). La planificación efectiva de la gestión de
residuos depende de la capacidad para seleccionar el método adecuado para predecir
la generación de RSM. Adoptar el método de predicción apropiado no solo respalda el
proceso de toma de decisiones tecnoeconómicas, sino que es fundamental en la gestión
sostenible de recursos para mitigar los impactos ambientales y garantizar la viabilidad y
sostenibilidad de los sistemas de valorización de RSM.

En esta sección, nos enfocamos en la presentación de una metodología útil para la
construcción de un modelo para la serie de tiempo de disposición de RSM. La adecuada
predicción y análisis de la generación de RSM es fundamental para la gestión eficiente
de estos desechos y la reducción de su impacto ambiental negativo. Para abordar esta ne-
cesidad, se emplean técnicas avanzadas de análisis de series de tiempo que nos permiten
entender y predecir las dinámicas de generación de residuos. La discusión se organiza en
varias subsecciones críticas. Inicialmente, examinamos el comportamiento de las series
de tiempo de generación de RSM, identificando patrones y tendencias en los datos.
Seguido de esto, se aborda la descomposición de series de tiempo para desglosar los
datos en componentes interpretables que faciliten un análisis más profundo. La sección
de características relevantes de las series de tiempo se centra en identificar aquellos atri-
butos clave que influencian la generación de RSM, aplicando pruebas estadísticas para
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probar o rechazar hipótesis críticas. Posteriormente, se introduce el método SARIMAX,
una técnica estadística de modelado y pronóstico que se adapta bien a series temporales
no estacionarias con patrones estacionales, para lo cual se empleó el lenguaje R (R Core
Team, 2024) a través de RStudio® (RStudio Team, 2020), siendo ‘fpp3’ (R. Hyndman,
2024) la librería principal utilizada en el algoritmo, con lo cual se obtuvieron tanto las
estimaciones estadísticas como las figuras presentadas en este capítulo, con excepción
de los diagramas de flujo. Finaliza, con la discusión sobre cómo implementar y validar el
modelo propuesto para asegurar su eficacia y precisión en la predicción de la generación
de RSM.

El algoritmo mostrado en la Figura 3.1 representa un marco general del procedimiento
de pronóstico, que generalmente involucra cinco pasos básicos según R. J. Hyndman y
Athanasopoulos (2021):

Paso 1. Definición del problema: este es frecuentemente el aspecto más desafiante del
pronóstico. Definir el problema con precisión implica comprender cómo se
utilizarán los pronósticos, identificar a los usuarios de los pronósticos y deter-
minar cómo se integra el proceso de pronóstico dentro de la organización que
lo necesita. Los pronosticadores deberían invertir tiempo en discusiones con las
personas involucradas en la recolección de datos, la gestión de bases de datos y
aquellos que utilizarán los pronósticos para la planificación estratégica.

Paso 2. Recolección de información: generalmente hay dos tipos esenciales de infor-
mación necesaria: (a) datos estadísticos, y (b) perspectivas de individuos con
experiencia en la recopilación y aplicación de los datos a los pronósticos. A
veces puede ser difícil recopilar suficientes datos históricos para un modelo
estadístico robusto. En tales circunstancias, puede ser necesario depender del
pronóstico basado en juicio. A veces, los datos históricos pueden volverse irre-
levantes debido a cambios estructurales en el sistema objetivo; en tales casos,
podría ser prudente considerar solo los datos más recientes. No obstante, los
modelos estadísticos robustos están diseñados para adaptarse a cambios gra-
duales en el sistema; por lo tanto, los datos valiosos no deben descartarse sin
motivo.

Paso 3. Análisis inicial: se comienza visualizando los datos para identificar cualquier
patrón consistente, tendencias notables, estacionalidad o ciclos empresariales.
¿Hay anomalías que los expertos necesiten abordar? Es necesario evaluar la
fuerza de las relaciones entre las variables en análisis. Hay diversas herramientas
analíticas disponibles para facilitar este proceso.

Paso 4. Selección y aplicación del modelo: la elección del modelo adecuado depende
de la disponibilidad de datos históricos, la fuerza de las relaciones entre las
variables y el uso previsto de los pronósticos. Es habitual evaluar varios modelos
potenciales, cada uno basado en diferentes supuestos y parámetros que necesitan
ser estimados a partir de datos históricos.
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Figura 3.1: Marco metodológico utilizado para obtener la proyección de las TDRSM.
Fuente: elaboración propia.
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Paso 5. Implementación y evaluación del modelo de pronóstico: tras seleccionar un
modelo y estimar sus parámetros, se emplea para generar pronósticos. La eficacia
del modelo solo puede juzgarse una vez que los datos reales correspondientes al
período de pronóstico estén disponibles. Existen varios métodos para evaluar la
precisión del pronóstico. Además, hay consideraciones organizacionales en la
aplicación y respuesta a los pronósticos, incluyendo problemas prácticos como
manejar datos faltantes y anomalías, o lidiar con datos de series temporales
limitados.

3.2. Datos de disposición de RSM
Diferentes agencias reguladoras monitorean y supervisan los servicios públicos en

Colombia, incluyendo la gestión de residuos, los mercados de energía, etc. En particular,
los datos de gestión de RSM son reportados mensualmente por los diferentes sitios de
disposición a la Superintendencia de Servicios Públicos Domiciliarios (SSPD) de Co-
lombia, lo cual se resume en un informe anual. Además, el Departamento Administrativo
Nacional de Estadística (DANE) recopila datos socioeconómicos, incluyendo demogra-
fía como población y PIB en conjuntos de datos públicos, lo que puede representar una
fuente de posibles predictores de la TDRSM estudiada.

No obstante, la información recopilada puede ser irrelevante, presentar múltiples
inconsistencias, datos faltantes, entre otros, por lo cual es necesario aplicar métodos de
selección, curado y limpieza de las series de manera previa al proceso de modelado y
pronóstico. En ese sentido, la Figura 3.2 muestra el diagrama de flujo del procedimiento
de recopilación de series de tiempo, curado y limpieza de las bases de datos del conjunto
de series de tiempo con el cual se entrenarán, validarán y pronosticarán las TDRSM.

Una vez obtenida la base de datos del conjunto de series de tiempo se pueden clarificar
en tres categorías principales:

1. La variable respuesta TDRSM: es el foco principal del análisis para evaluar y
discutir en el desarrollo de pronósticos.

2. Predictores (Variables con potencial para cointegración y una relación causal
con la variable de respuesta): estas variables se presentan junto con la variable
de respuesta. Es posible demostrar con significancia estadística la relación entre
estas variables y la variable de respuesta, lo que puede explicar la dinámica y las
relaciones en la evaluación.

3. Indicadores de desagregación (variables que exhiben un comportamiento simi-
lar): estas variables son herramientas valiosas para desagregar series de tiempo
obtenidas a una frecuencia menor a una mayor (por ejemplo, ayudando a convertir
una serie anual en una serie mensual).
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Figura 3.2: Procedimiento de recopilación, curado y limpieza de bases de datos.

3.3. Características de las series de tiempo de disposición
de TDRSM

Las series de tiempo relacionadas con la generación de RSM presentan caracterís-
ticas únicas que reflejan una variedad de factores ambientales, económicos y sociales
(Chhay et al., 2018). Estas series son, por naturaleza, altamente variadas y complejas,
dado que la generación de residuos no se distribuye uniformemente a lo largo del tiempo
ni entre diferentes regiones. Uno de los primeros aspectos a considerar es la estaciona-
lidad, característica que indica variaciones periódicas anuales o incluso semanales. Por
ejemplo, durante periodos festivos o vacaciones, es común observar un aumento en la
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producción de residuos debido al incremento de actividades comerciales y domésticas.
Además, la tendencia general de la serie puede mostrar un crecimiento o decrecimiento
a lo largo de los años, influenciada por cambios en la población y en las políticas de
gestión de residuos (Teshome et al., 2023). En otras palabras, los factores que pueden
influenciar la generación de RSM son diversos. En primer lugar, la demografía juega
un papel crucial; áreas con mayor densidad poblacional tienden a generar más residuos
debido a la concentración de actividades humanas (Oguz-Ekim, 2021). Asimismo, el cre-
cimiento económico afecta la generación de residuos (Kaza et al., 2018); una economía
en expansión usualmente implica un aumento en el consumo y, por ende, en la cantidad
de residuos producidos. Otro factor importante es el comportamiento de consumo, que
varía dependiendo de las tendencias de mercado, la disponibilidad de bienes y servicios,
y las actitudes culturales hacia el consumo y el reciclaje. Con el fin de ejemplificar con
datos reales estas relaciones, la Figura 3.3 muestra la la TDRSM como función del PIB
de los departamentos de Colombia, en una escala logarítmica.

La Figura 3.3 sugiere una relación de proporcionalidad entre los logaritmos de la
TDRSM y el PIB (actividad económica). Esto se puede observar en la figura al contrastar
la ubicación de los clústeres: mientras en el clúster más alto de la figura se ubican los
departamentos de categoría especial y Bogotá (los más industrializados y urbanizados),
en el clúster más cercano al origen de la figura se ubican los departamentos de categoría
4 (o de menores ingresos y menor población). La implementación de políticas públicas
también tiene un impacto directo en las características de las series de tiempo de RSM.
Las regulaciones que promueven el reciclaje y la reducción de residuos pueden disminuir
la cantidad total de desechos generados, mientras que políticas menos restrictivas o la
falta de infraestructuras adecuadas para el manejo de residuos pueden tener el efecto
contrario. Además, la tecnología y la innovación en el sector de manejo de residuos
pueden introducir cambios en los patrones de generación de RSM, como la adopción de
procesos más eficientes para el reciclaje y la gestión de residuos, que pueden reducir la
cantidad de desechos destinados a vertederos. Adicionalmente, las condiciones climáti-
cas y ambientales también son determinantes en la generación de residuos. Por ejemplo,
en ciudades con climas más fríos o en épocas de bajas temperaturas, la producción de
residuos puede disminuir, mientras que climas cálidos o eventos climáticos extremos,
como huracanes o inundaciones, pueden provocar un aumento temporal en la generación
de residuos debido a la destrucción de infraestructuras y a las consecuentes labores de
limpieza y reconstrucción. Asimismo, los cambios culturales hacia la sostenibilidad y
la responsabilidad ambiental pueden modificar gradualmente los patrones de genera-
ción de residuos. La creciente conciencia sobre la importancia de reducir la huella de
carbono y gestionar eficientemente los recursos ha llevado a muchas comunidades a
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Figura 3.3: Correlación entre la TDRSM y el PIB de los departamentos de Colombia y
Bogotá. Fuente de información: DANE (2024) y SSPD (2024a).

adoptar prácticas más sostenibles, lo que se refleja en la composición y cantidad de los
RSM generados. Esta transición hacia prácticas más sostenibles es crucial para modelar
futuras estrategias de gestión de residuos y para prever los cambios en las series de
tiempo relacionadas con los RSM.

El monitoreo de la disposición de RSM a través de series de tiempo mensuales es
fundamental para captar con precisión las fluctuaciones a corto plazo en la producción
de residuos, lo cual es esencial para la planificación y ajuste eficaz de las estrategias de
gestión. Al utilizar datos mensuales, los administradores pueden identificar con mayor
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claridad los impactos de eventos estacionales o temporales específicos, como festivi-
dades, campañas de reciclaje, o incluso cambios económicos temporales que afectan
la generación de residuos. Este nivel de granularidad facilita una respuesta más ágil y
adaptada a las necesidades operativas y ambientales a lo largo del año. Esto permite la
aplicación de técnicas estadísticas avanzadas, como el modelo SARIMA, que es espe-
cialmente útil para datos con patrones estacionales claros. Este modelo puede ayudar a
identificar tanto las tendencias subyacentes como los ciclos estacionales dentro de los
datos de RSM, proporcionando predicciones precisas que son cruciales para la planifica-
ción de la capacidad y la logística en la gestión de estos residuos. Por ejemplo, anticipar
aumentos en la generación de residuos antes de temporadas altas de consumo puede
permitir a los municipios optimizar la recolección y procesamiento de residuos antes de
que estos se acumulen.

Al analizar la Figura 3.4 se pueden obtener hallazgos detallados sobre el comporta-
miento de consumo y la efectividad de las políticas de gestión de residuos. Por ejemplo,
se observa una tendencia de incremento de la TDRSM a través de los años, un com-
portamiento esperado debido a que con el incremento poblacional las TDRSM globales
incrementa. Además, se logra identificar que el mes de menor disposicipon (asociado
íntimamente a la generación) tiende a ser el mes de febrero, mientras que el mes de
diciembre se muestra como el mes de mayor disposición. Igualmente, el mes de enero
tiene a representar una TDRSM importante, mientras que los meses intermedios de
marzo a agosto la TDRSM presenta valores medios. Por otro lado, se puede observar un
cambio en el patrón de las TDRSM de la última década en comparación con la década
anterior. Por ejemplo, la disposición en los meses de mayo se han vuelto mucho más
pronunciados, al igual que los meses de marzo, octubre o julio, posiblemente por estí-
mulos que generan incremento del consumo de la población (e.g., ofertas comerciales).
Este tipo de análisis no solo proporciona una base para la toma de decisiones informada
y basada en evidencia, sino que también apoya el desarrollo de políticas públicas más
sostenibles y adaptadas a las dinámicas locales de residuos durante el transcurso del año.

Otro enfoque importante de análisis de estas series es la tendencia por meses de la
TDRSM. La Figura 3.5 aporta a la comprensión del comportamiento de la TDRSM al
evidenciar que los valores para un mismo mes presentan un comportamiento específico.
Por ejemplo, el mes de diciembre presenta una fuerte tendencia a incrementar lo que
puede deberse a mejoras de la capacidad adquisitiva de la población. Asimismo, el com-
portamiento de meses como marzo, junio u octubre presentan tendencia a incrementar
notablemente. Por otro lado, meses como febrero o septiembre evidencian cambios le-
ves en las TDRSM. Los demás meses presentan tendencias importantes a incrementar
con los años. Estos comportamientos pueden sugerir que la correlación entre los datos
para un mismo mes puede representar un punto de partida importantes para estimar la
fortaleza de la estacionalidad de las series, así como establecer una idea sobre la posible
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Figura 3.4: Comportamiento estacional de las series de tiempo de TDRSM. Fuente de
los datos: SSPD (2024b).

estructura parcial de un modelo ARIMA, sugiriendo que a un lag 12 (12 meses de retro-
ceso para cada punto de la series), es probable encontrar una buena autocorrelación. No
obstante, es importante estimar el número correcto de lag al cual se obtienen los mejores
resultados.

Figura 3.5: Tendencia de valores de la serie segregados por meses del año. Fuente de
los datos: SSPD (2024b).
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La Figura 3.6 muestra la serie TDRSM para diferentes retardos (lags), lo cual permite
obtener más información en el proceso de análisis de la serie de tiempo. En primer lugar,
se observa una fuerte autocorrelación para lags entre 1 y 12, lo que permite sugerir una
fuerte estacionalidad de la series, y que a cualquier lag que se use en este rango se podrá
obtener un buen modelo para TDRSM. Ahora bien, si la tendencia de la distribución es
importante, también lo es la dispersión de esta con relación al eje de tendencia, lo cual
ocurre a un lag 12 para las TDRSM.
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Figura 3.6: Distribución de la serie TDRSM para diferentes lags. Fuente de los datos:
SSPD (2024b).

Finalmente, los análisis abordados en esta subsección permiten establecer compor-
tamientos preliminares de la serie dirigidos a evidenciar la existencia o carencia del
comportamiento estacional esta. En el caso particular de las TDRSM de Sincelejo, se
puede sugerir que un modelo SARIMA resultaría especialmente apropiado para modelar
esta variable y que a un lag 12 se pueden obtener los mejores desempeños del mode-
lo. Además, el cambio de comportamiento de la serie entre periodos anuales permite
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identificar restricciones aplicables a los pronósticos obtenidos con modelos SARIMA,
esperando que la tendencia de cambio de patrones entre décadas pueda variar según
posibles cambios de poder adquisitivo, eventos comerciales que incentiven el consumo
o leves cambios culturales que alteren la forma en cómo se generan los residuos.

3.4. Descomposición de series de tiempo

La descomposición de series de tiempo es un método analítico crucial para entender
los componentes subyacentes que influencian los patrones observados en los datos a lo
largo del tiempo. Esta técnica es útil para analizar datos de series de tiempo que muestran
patrones estacionales, tendencias a largo plazo y otros componentes cíclicos. Uno de los
métodos más robustos y flexibles para la descomposición de series de tiempo es el STL
(Seasonal-Trend Decomposition Procedure based on Loess), desarrollado por Cleveland
et al. (1990). El método STL descompone una serie de tiempo, 𝑌𝑡 , en tres componentes
principales: la tendencia (𝑇𝑡), la estacionalidad (𝑆𝑡), y el residuo (𝑅𝑡), como muestra la
ecuación (22).

La tendencia muestra el cambio a largo plazo en los datos, sin la influencia de
la estacionalidad o irregularidades. El componente estacional refleja las fluctuaciones
periódicas que ocurren en ciclos regulares, y el residuo consiste en la variabilidad en los
datos que no se explica por los componentes de tendencia o estacionales. Lo que distingue
al STL de otros métodos de descomposición es su capacidad para manejar diferentes
tipos de estacionalidad y su flexibilidad para tratar con series de tiempo con patrones
estacionales que varían en el tiempo, haciendo de STL una herramienta poderosa para
el análisis detallado y adaptativo de series de tiempo complejas (R. J. Hyndman &
Athanasopoulos, 2021).

La Figura 3.7 proporciona preliminares importantes en el análisis de las TDRSM. En
primer lugar, 𝑇𝑡 muestra un comportamiento que crece de forma levemente exponencial.
Esto es debido a varios factores, entre ellos el crecimiento poblacional, el cual causa
un mayor número de habitantes e incrementa la generación global de RSM. Además,
el crecimiento de la densidad poblacional y la mejora del nivel de desarrollo humano
influyen el comportamiento de consumo de la población, generando mayor cantidad
de residuos por persona cuando se presenta un mayor poder adquisitivo. Esto también
se refleja en el componente 𝑆𝑡 mostrado en la Figura 3.7. En los primeros periodos,
antes de 2013, de las series el patrón y la variabilidad de la estacionalidad de las
TDRSM permanece relativamente contante. Más adelante, en los periodos finales de
la serie se evidencia un cambio en el comportamiento de generación de RSM y una
mayor variabilidad del componente estacional. Finalmente, el componente 𝑅𝑡 varía
aleatoriamente alrededor de cero, aunque su varianza incrementa con el tiempo, lo que
permite sugerir que, además de los efectos de los factores analizados para la tendencia
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de la serie, es posible que la TDRSM haya experimentado el efecto de comportamientos
que pudieran considerarse atípicos en periodos anteriores (e.g., mayor frecuencia de
eventos artísticos, cambio en el orden de actividades económicas, presencia de nuevos
centros comerciales).
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Figura 3.7: Descomposición de series de tiempo de TDRSM. Fuente de los datos: SSPD
(2024b).

Adicionalmente, el análisis de la Figura 3.8 revela patrones definidos y variaciones
estacionales en la generación de residuos. Estos patrones están profundamente influen-
ciados por las características geográficas y socioeconómicas de la ciudad, así como por
eventos culturales y económicos destacados. En términos de variaciones mensuales, se
observa que los meses de enero y diciembre, presentan características distintivas en la
generación de residuos, lo que coincide con la menor precipitación de la ciudad. Di-
ciembre muestra un aumento en la generación de residuos, probablemente debido a las
actividades festivas de fin de año y Navidad que incrementan el consumo. En contraste,
enero, aunque es un mes seco, muestra un comportamiento mixto en la generación de
residuos, posiblemente debido a la calma posterior a las festividades, pero aún influido
el evento cultural de mayor participación e importancia de la ciudad, que atraen grandes
multitudes y, por ende, aumentan la producción de residuos. Durante los meses desde
mayo hasta agosto, también hay un incremento notable en la generación de RSM. Estos
meses coinciden con la temporada de lluvias más intensa, lo que podría influir en las
actividades de la población, tanto locales como de tránsito, dado que Sincelejo (la ciu-
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dad donde se tomaron los datos para generar las figuras Figura 3.4 a la Figura 3.8) sirve
como ruta hacia ciudades costeras importantes. La alta precipitación podría complicar la
recolección de residuos y, simultáneamente, el aumento de la humedad podría acelerar
la descomposición de materia orgánica, contribuyendo así a una gestión más desafiante
de los residuos. Por otro lado, el comportamiento de los residuos también refleja la
influencia de los eventos culturales y económicos a lo largo del año. La apertura de
centros comerciales de carácter regional, así como el aumento del tráfico de visitantes
y de población flotante debido a la ubicación estratégica de la ciudad, contribuyen a
aumentos esporádicos y estacionales en la generación de residuos. Estos picos están
también en consonancia con la temporada de festividades y otros eventos culturales que
atraen a visitantes de fuera y fomentan el consumo local.
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Figura 3.8: Variación típica del componente estacional de las TDRSM. Fuente de los
datos: SSPD (2024b).
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3.5. Características relevantes de las series de tiempo

Comprender las características clave de las series de tiempo nos permite reducir
la incertidumbre en su pronóstico. La Tabla 3.2 presenta las características de mayor
relevancia de una serie de tiempo, así como las pruebas y criterios estadísticos empleados
en el análisis de estas series. Estas permiten identificar la calidad de los datos de la serie
de tiempo, así como un panorama preliminar sobre la posible estructura del modelo (e.g.,
si la serie es estacional, se espera que el valor 𝑠 de la Ecuación 3.1, que se analizará
más adelante, sea mayor a cero). Para esto es importante comprender el objetivo de cada
prueba, lo cual se establece a continuación:

Prueba 1. Prueba de ruido blanco: determina si una serie temporal es simplemente
una secuencia aleatoria de valores, verificando características de ruido blan-
co: valores independientes y distribuidos al azar con media cero y varianza
constante. Evalúa si la serie muestra patrones significativos, tendencias o
autocorrelaciones, y también evalúa la integridad y fiabilidad de los datos.
Si una serie se comporta como ruido blanco, los datos podrían considerarse
sospechosos. Por lo tanto, es necesario un análisis detallado para entender la
naturaleza de la serie temporal. Para las TDRSM, la literatura sugiere que la
serie debería exhibir tendencias y estacionalidad.

Prueba 2. Prueba de estacionariedad: examina si la serie es estacionaria alrededor
de una media o una tendencia lineal. Evalúa si la serie puede considerarse
como que tiene una media y varianza consistentes a lo largo del tiempo, sin
cambios sistemáticos como tendencias. La prueba verifica la presencia de
estacionariedad examinando si la estructura de la serie temporal permanece
constante a lo largo de su duración. Un fracaso en pasar la prueba KPSS indica
la presencia de una raíz unitaria, sugiriendo que la serie temporal puede ser
no estacionaria y requerir diferenciación o transformación para alcanzar la
estacionariedad.

Prueba 3. Fortaleza de Estacionalidad: evalúa el grado de influencia que los patrones
estacionales tienen sobre una serie de tiempo. Esta métrica se calcula como la
proporción de la varianza explicada por el componente estacional respecto a
la varianza total observada en la serie. Una fortaleza de estacionalidad cercana
a uno indica una influencia estacional muy fuerte y dominante, lo que sugiere
que los patrones estacionales son consistentes y predecibles a lo largo del
tiempo. Por el contrario, un valor cercano a cero indica que la estacionalidad
tiene poco o ningún efecto en la serie de tiempo, destacando la predominancia
de otros factores como tendencias o componentes irregulares. Esta medida es
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crucial para identificar la relevancia de incorporar modelos estacionales en
el análisis y pronóstico de series temporales, y resulta esencial en sectores
donde la estacionalidad afecta las dinámicas evaluadas, como en economía,
meteorología y gestión de inventarios.

Prueba 4. Lambda de Guerrero: es una técnica utilizada para determinar el parámetro de
transformación óptimo en series de tiempo que requieren estabilización de la
varianza. Este método calcula el valor de lambda que minimiza la variación de
las medias móviles ponderadas calculadas a lo largo de varios subconjuntos
de la serie de tiempo. La selección de un valor adecuado para lambda es
esencial cuando se aplica la transformación de Box-Cox, ya que un valor de
lambda apropiado ayuda a homogeneizar la varianza de los datos, lo que es
crucial para muchos métodos analíticos en series de tiempo, como el modelado
ARIMA. El lambda de Guerrero es particularmente útil en contextos donde
la estabilidad de la varianza no puede ser asumida, facilitando así modelos
más precisos y efectivos en el análisis de series temporales que exhiben
heteroscedasticidad.

Prueba 5. Entropía espectral: mide la distribución o dispersión de la energía de una
serie de tiempo a lo largo de diferentes frecuencias. Esta medida se basa en
la densidad espectral de potencia de la serie, proporcionando un valor nu-
mérico que cuantifica la incertidumbre o la aleatoriedad de la serie temporal
observada. Si la entropía es alta, indica que la serie de tiempo es más impre-
decible y sus valores están distribuidos de manera más uniforme a través de
las frecuencias. Por otro lado, una entropía baja sugiere que la serie de tiempo
tiene una estructura más regular y predecible, con concentraciones de energía
en frecuencias específicas. La entropía espectral de Shannon es crucial para
analizar la complejidad dinámica de las series de tiempo y es especialmente
útil en el análisis de señales y sistemas donde se busca entender la distribución
de la energía a lo largo del espectro de frecuencia

Prueba 6. Prueba de cointegración: evalúa si existe una relación de equilibrio a largo
plazo entre las series 𝑌𝑡 y 𝑋𝑡 , a pesar de posibles desviaciones a corto plazo.
Esta prueba identifica el número de vectores de cointegración que describen
estadísticamente las relaciones a largo plazo entre las series. Si la prueba
indica cointegración, sugiere que las series se mueven juntas a largo plazo,
manteniendo una relación estable a pesar de las fluctuaciones a corto plazo.
Esto es vital para modelos económicos y financieros donde se espera que
las variables se influyan mutuamente a lo largo del tiempo. La aplicación
efectiva de la prueba de Johansen ayuda en la construcción de modelos que
reflejan con precisión las interdependencias dinámicas y son esenciales para
el pronóstico y análisis de políticas.
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Prueba 7. Prueba de causalidad: si una serie temporal puede predecir otra, estableciendo
una influencia direccional entre ellas. Evalúa si los valores pasados de una
serie ayudan a prever los valores futuros de otra serie de manera más efectiva
que los pronósticos basados solo en los valores pasados de la serie. Si una
serie 𝑋𝑡 causa Granger a la serie 𝑌𝑡 , sugiere que 𝑋𝑡 contiene información útil
para predecir𝑌𝑡 más allá de la información ya contenida en los valores pasados
de 𝑌𝑡 por sí sola. Esta prueba es crucial en econometría y otras disciplinas
donde entender la influencia direccional entre variables es necesario para la
toma de decisiones efectiva y el desarrollo de políticas. La aplicación de la
prueba de causalidad de Granger ayuda en la identificación y cuantificación
de las relaciones entre series temporales, guiando intervenciones estratégicas
y análisis (e.g., SARIMAX)

Tabla 3.2: Pruebas estadísticas principales para determinar características de las series
de tiempo.

Característica Prueba/método Autores Criterio/Hipótesis
nula (𝐻0)

Ruido blanco Prueba de Ljung-
Box

Ljung y Box
(1978)

𝑌𝑡 es ruido blan-
co.

Estacionariedad Prueba de KPSS Kwiatkowski et
al. (1992)

𝑌𝑡 es estacionaria.

Estacionalidad Fortaleza del Com-
ponente Estacional
(𝐹𝑆)

R. J. Hyndman
y Athanasopou-
los (2021)

Si 𝐹𝑆 > 0.64, 𝑌𝑡
es estacional.

Lambda de Guerrero Método de Guerrero Guerrero (1993) Minimizar
Var(𝑌𝑡)

Entropía espectral Entropía espectral de
Shannon

Jung y Gibson
(2006)

-

(Shannon, 1948a,
1948b)

Cointegración Prueba de Johansen Johansen (2011) 𝑌𝑡 y 𝑋𝑡 no están
cointegradas

Causalidad Prueba de Granger Granger (1969) 𝑋𝑡 no es causa de
Granger de 𝑌𝑡
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3.6. Modelo de serie de tiempo estacional

SARIMA es un método para el análisis de series temporales utilizado para conjuntos
de datos con una marcada estacionalidad y patrones temporales recurrentes (Mahmud
et al., 2023). No obstante, SARIMAX, una extensión del modelo SARIMA, incorpora la
influencia de variables exógenas en el análisis y pronóstico de series temporales (Sheng
& Jia, 2020), combinando las capacidades de los modelos SARIMA para capturar la
estacionalidad y los patrones autorregresivos y de media móvil con la flexibilidad de
incluir factores externos que pueden afectar el comportamiento de las series temporales.
Empero, su aplicación efectiva requiere la comprensión de las relaciones subyacentes
entre las variables exógenas y las TDRSM.

El modelo SARIMAX puede representarse matemáticamente en términos del ope-
rador 𝐵 (es decir, notación de rezagos, el cual, para un orden 𝑚, es 𝐵𝑚𝑌𝑡 = 𝑌𝑡−𝑚,∀𝑡 > 1)
como se describe con las Ecuaciones (3.1)–(3.5) (Box et al., 2015; Kim et al., 2023).

𝜙𝑝 (𝐵) · Φ𝑃 (𝐵𝑠) · ∇𝑑 · ∇𝐷
𝑠 · 𝑌𝑡 = 𝜃𝑞 (𝐵) · Θ𝑄 (𝐵𝑠) · 𝜀𝑡 +

𝑟∑︁
𝑖=1

𝛽𝑖 · 𝑋𝑖,𝑡 (3.1)

𝜙𝑝 (𝐵) = 1 −
𝑝∑︁

𝑖=1
𝜙𝑖 · 𝐵𝑖 (3.2)

Φ𝑃 (𝐵𝑠) = 1 −
𝑃∑︁
𝑖=1

Φ𝑖 · 𝐵𝑠𝑖 (3.3)

𝜃𝑞 (𝐵) = 1 −
𝑞∑︁
𝑖=1

𝜃𝑖 · 𝐵𝑖 (3.4)

Θ𝑄 (𝐵𝑠 𝑗 ) = 1 −
𝑄∑︁
𝑖=1

Θ𝑖 · 𝐵𝑠𝑖 (3.5)

Donde: 𝜙𝑝 (𝐵) representa el polinomio autorregresivo; Φ𝑃 (𝐵𝑠) denota el polinomio
autorregresivo estacional; 𝜃𝑞 (𝐵) es el polinomio de promedio móvil; Θ𝑄 (𝐵𝑠 𝑗 ) es el
polinomio de promedio móvil estacional; ∇𝑑 es el operador diferencial no estacional
equivalente a (1 − 𝐵); ∇𝐷

𝑠 es el operador diferencial estacional equivalente a (1 − 𝐵𝑠);
𝑌𝑡 es la serie de tiempo de la variable dependiente; 𝜀𝑡 representa el error de la serie de
tiempo; 𝑋𝑖,𝑡 denota la serie de tiempo de la r-ava variable exógena; y 𝛽𝑖 es el vector de
coeficientes de 𝑋𝑖,𝑡 .
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La Ecuación 3.1 puede representarse de una forma acotada mediante la notación
SARIMAX(𝑝, 𝑑, 𝑞) (𝑃, 𝐷,𝑄) [𝑠, 𝑟], donde, 𝑝 es el orden del componente autorregresivo
no estacional; 𝑑 es el orden diferencial no estacional; 𝑞 es el orden del componente de
promedio móvil no estacional; 𝑃 es el orden del componente autorregresivo estacional;
𝐷 es el orden diferencial estacional; 𝑄 es el orden del componente de promedio móvil
estacional; 𝑠 es el periodo estacional.

En ese orden, el método VAR se puede describir como:

𝜙𝑝 (𝐵) · (𝑌𝑡 − 𝜇) = 𝜖𝑡 (3.6)

Donde: 𝜇 es el vector promedio de las 𝑘 series de tiempo (i.e., 𝜇1, 𝜇2, . . . , 𝜇𝑘 ). Este
método es especialmente útil cuando se realiza modelamiento de componentes de series
de tiempo como la estacionalidad, cuando el objetivo pueda ser una retroproyección.

3.7. Entrenamiento y validación de modelos
La serie de tiempo (de longitud 𝑡 con 𝑇 + ℎ periodos estacionales) se divide en

dos subconjuntos: uno de longitud 𝑇 para la etapa de entrenamiento del modelo, y otro
de longitud ℎ para la etapa de validación, todo esto luego de una validación cruzada.
Adicionalmente, variables endógenas de la serie de tiempo (e.g., 𝑆𝑡) pueden ser utilizadas
como potenciales regresores del modelo de forma que este último pueda mejorar su
desempeño. La selección del modelo apropiado contempla implica (i) seleccionar el
modelo con el menor MAPE, el cual puede ser calculado mediante las Ecuaciones
(3.7)–(3.8) (R. J. Hyndman & Athanasopoulos, 2021), (ii) que el MAPE sea menor al
5 %, y (iii) que los residuales del modelo cumplan el supuesto de ruido blanco.

𝑒𝑇+ℎ = 𝑌𝑇+ℎ − 𝑌𝑇+ℎ |𝑇 (3.7)

MAPE = mean
(����𝑒𝑡𝑌𝑡

���� · 100
)

(3.8)

3.8. Conclusiones del capítulo
El modelo SARIMAX demostró ser una herramienta altamente efectiva para analizar

y predecir las TDRSM. Este modelo permitió capturar tanto la estacionalidad como
la tendencia de las series temporales, incorporando además variables exógenas que
enriquecieron la capacidad explicativa del modelo, ofreciendo predicciones precisas y
con menor incertidumbre.
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El análisis identificó una fuerte estacionalidad en las series de TDRSM, con un lag
de 12 meses como el más adecuado debido a su alta autocorrelación y baja dispersión
en los datos. Los resultados evidenciaron patrones cíclicos consistentes, con picos en
meses como diciembre y enero, influenciados por eventos culturales y económicos,
mientras que otros meses mostraron incrementos graduales relacionados con cambios
en las dinámicas poblacionales y socioeconómicas.

La descomposición de las series de tiempo permitió separar componentes clave de
tendencia, estacionalidad y ruido. Se observó un crecimiento sostenido en la generación
de residuos, asociado al aumento poblacional y mejoras en la capacidad adquisitiva.
Además, se detectaron cambios en los patrones estacionales en años recientes, posible-
mente derivados de transformaciones culturales y económicas que han modificado la
dinámica de generación de residuos.

El proceso de entrenamiento y validación del modelo SARIMAX confirmó su robus-
tez al cumplir los supuestos de ruido blanco en los residuales y lograr un MAPE menor
al 5 %. Esto asegura la confiabilidad del modelo para realizar proyecciones precisas y
fundamentar decisiones estratégicas en la gestión de RSM.
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Capítulo 4

Selección de Alternativas de
Valorización Energética de RSM

Resumen del capítulo: Este capítulo presenta una metodología para la selección
de alternativas de valorización energética de RSM, considerando criterios técnicos,
energéticos, económicos y ambientales. Se definieron indicadores cuantitativos para
evaluar cada dimensión y se empleó el método ENTROPY para ponderar objetivamente
los criterios, basándose en la dispersión de los datos. El método TOPSIS se utilizó
para clasificar las alternativas, identificando la que presenta el mejor equilibrio entre los
criterios. La herramienta propuesta integra la caracterización de RSM, proyección de
tasas de disposición, evaluación de potenciales y clasificación de alternativas, facilitando
la toma de decisiones informada para la gestión sostenible de RSM.

Palabras clave – MCDA; Criterios de selección; Método ENTROPY; Método TOP-
SIS; Sostenibilidad.

4.1. Introducción
La planificación de sistemas de gestión de RSM implica el análisis de múltiples va-

riables e indicadores que deben ser atendidos en beneficio de la sociedad (Coban et al.,
2018; Soltani et al., 2015). Para ello, se pueden diseñar programas que abarcan desde
la recolección, transporte y tratamiento de los RSM, hasta incentivos fiscales (Congreso
de la República de Colombia, 2014) que favorezcan la inversión en tratamientos alter-
nativos o avanzados, como la gasificación (Yang et al., 2021). Estos programas no solo
reducirían la cantidad de RSM que se dispone en rellenos sanitarios, sino que también
generarían beneficios económicos (Lauber, 2007; L. Rodrigues et al., 2022), ambientales
(Yaashikaa et al., 2022) y sociales (Ramos & Rouboa, 2020) que no son posibles con
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los métodos tradicionales (e.g., rellenos sanitarios o incineración). Sin embargo, cada
territorio presenta recursos y necesidades diversas que afectan la pertinencia y viabilidad
de los sistemas de tratamiento de RSM. Una planificación inadecuada puede tener con-
secuencias negativas en los planes de inversión de una población, ya que estos sistemas
pueden requerir entre el 20 % y el 50 % del presupuesto de una ciudad (World Bank,
2022).

Las alternativas de conversión de RSMaE, como la RSCB, INC, DA y GAS, son
soluciones que pueden aportar al manejo de los RSM y contribuir a la generación de
energía útil, diversificando las fuentes de energía de un territorio (Beyene et al., 2018).
Para esto, resulta importante considerar que la complejidad de estas tecnologías requiere
un análisis y planificación que consideren múltiples criterios representativos de las
dimensiones de la sostenibilidad, articulados con los objetivos de desarrollo sostenible,
los cuales pueden incluir aspectos económicos, ambientales y sociales (UNEP, 2024).

La dimensión económica abarca indicadores como el valor presente neto, la tasa
interna de retorno o la relación beneficio-costo, que permiten determinar si una alterna-
tiva generará un retorno sobre la inversión inicial y su posible rentabilidad (Rezaei et
al., 2018), factores cruciales para la inversión privada. La dimensión ambiental analiza
indicadores como la reducción de emisiones de GEI que puede generar la operación de
una alternativa de conversión de RSMaE, lo cual podría también representar ingresos
adicionales a través de créditos de carbono (Otero Meza et al., 2023). La dimensión
social es relevante para el análisis de estos proyectos, evaluando indicadores como la
cantidad de empleo generado y la satisfacción de los usuarios (Lu et al., 2017). Además,
otras dimensiones no convencionales de la sostenibilidad incluyen criterios técnicos y
energéticos. La dimensión técnica puede abarcar indicadores como la capacidad de la
planta para procesar una cantidad específica de RSM y la reducción global que cada
tecnología representa para el sistema de gestión de RSM (Bashir et al., 2019). La di-
mensión energética puede relacionar el impacto energético del proyecto, evaluando su
contribución a la matriz energética, la reducción de la necesidad de fuentes de energía
fósil y la eficiencia de conversión energética neta obtenida al transformar los RSM en
energía útil como electricidad (A. P. Rodrigues et al., 2018).

El conjunto de criterios seleccionados para analizar alternativas de conversión de
RSMaE requiere la asignación de pesos de representación en la decisión final, ya que no
todos los criterios tienen igual peso en el análisis multicriterio. Existen múltiples enfo-
ques para esto, reportados en la literatura y aplicados en entornos reales (Vlachokostas
et al., 2021). Entre los métodos más utilizados se encuentran aquellos con un fuerte
componente subjetivo, obteniendo datos mediante encuestas a expertos y ponderándolos
mediante diversos mecanismos (Yin et al., 2017). Otros métodos se basan exclusiva-
mente en el desempeño de las alternativas para estimar la importancia de un criterio
sobre otro (El Kourdi et al., 2023). Este último enfoque es útil, ya que, si los valores de
desempeño de las alternativas son muy cercanos bajo un mismo criterio, estas recibirán
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una calificación similar, indicando que el criterio tiene poco peso en la selección de
alternativas. Este problema no se aborda adecuadamente con métodos subjetivos cuando
las alternativas presentan similitudes de desempeño bajo ciertos criterios, lo que podría
dar un peso relativamente alto a un criterio con valores muy similares entre las opciones.
Métodos como ENTROPY (Alao et al., 2020) capturan esta particularidad asignando
a cada criterio su peso en función de la dispersión de los datos. Además, existen téc-
nicas para comparar las alternativas conociendo el peso de los criterios utilizados para
evaluarlas. Uno de los métodos más útiles es el TOPSIS (Afrane et al., 2021), amplia-
mente usado, simple de aplicar, fácil de interpretar y compatible con otros métodos de
asignación de pesos.

Este capítulo presenta los criterios seleccionados para el desarrollo del estudio (téc-
nicos, energéticos, económicos y ambientales), así como los métodos de asignación
de pesos y evaluación de alternativas de conversión de RSMaE. También se discute la
estructura de la herramienta metodológica desarrollada para seleccionar la mejor al-
ternativa de valorización energética de los RSM para cualquier lugar de estudio. Cabe
destacar que, dada la dificultad para obtener información fiable sobre el posible impacto
social de las alternativas analizadas, los criterios sociales no fueron incluidos en el al-
cance de la herramienta. Algunos indicadores, como el empleo formal generado durante
las etapas de construcción y operación, requieren un análisis de factibilidad a nivel de
ingeniería de detalle, mientras que el alcance de esta herramienta se limitó a la fase de
prefactibilidad de proyectos de conversión de RSMaE.

4.2. Criterios para la evaluación de alternativas
Evaluar rutas tecnológicas de valorización energética de los RSM representa un

desafío complejo que puede ser abordado mediante métodos de ADM para seleccionar
la mejora ruta tecnológica para las condiciones locales del lugar de análisis. Esto implica
el uso apropiado de un conjunto de criterios bajo los cuales se puedan evaluar las
dimensiones técnica, energética, económica y ambiental de la sostenibilidad de los
proyectos de conversión de RSMaE estudiados. Esta sección relaciona indicadores que
pueden ser utilizados para comparar alternativas como INC, GAS, DA y RSCB.

4.2.1. Criterios Técnicos
La evaluación y selección de tecnologías de conversión de RSMaE debe considerar

múltiples criterios, entre los que destacan los técnicos. Estos criterios son fundamentales
para asegurar que las tecnologías de conversión de RSMaE no solo sean efectivas en
la conversión de residuos en energía, sino también viables y sostenibles desde una
perspectiva operativa y de gestión a largo plazo.
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Las Ecuaciones (4.1)–(4.4) permiten calcular los criterios técnicos propuestos en
este estudio.

𝑐𝐼,𝑥 = máx( ¤𝑊𝑥,𝑖) (4.1)

𝑇𝑎,𝑥 =

𝑠∑︁
𝑞=𝑖

𝑓𝑞,𝑥 (4.2)

𝐹𝑚,𝑥 = 1 − 𝑐𝐹

8640
(4.3)

𝑀𝑚,𝑥 =
𝑀𝑅𝑆𝑀

𝑀̄𝑅𝑆𝑀,𝑥

(4.4)

Donde: 𝑐𝐼,𝑥 representa la capacidad instalada de la tecnología 𝑥 (kg a−1); 𝑇𝑎,𝑥 denota
la tasa de aprovechamiento de RSM de la tecnología 𝑥 ( %); 𝑓𝑞,𝑥 representa el peso
relativo de la fracción 𝑞 de las 𝑠 fracciones que componen los RSM que son admitidos
en la ruta tecnológica 𝑥 ( %); 𝐹𝑚,𝑥 es el porcentaje de tiempo del año que debe invertirse
en actividades de mantenimiento de la tecnología 𝑥 con relación al total de las 8640 h
laborales del año ( %); 𝑀𝑚,𝑥 representa la proporción entre la cantidad de agua de lo
RSM y la admitida la ruta tecnológica 𝑥; 𝑀𝑅𝑆𝑀 es el contenido de agua presente en los
RSM del sitio de estudio ( %); y 𝑀̄𝑅𝑆𝑀,𝑥 representa el porcentaje máximo de agua que
deben contener los RSM del sitio de estudio para ser admitidos en la ruta tecnológica 𝑥

( %).
La capacidad instalada de una tecnología de conversión de RSMaE es un criterio

técnico importante, ya que determina la cantidad de RSM que la instalación puede proce-
sar anualmente. Una capacidad instalada adecuada es vital para manejar eficientemente
los volúmenes de residuos generados en una localidad específica. Tecnologías como la
INC y la GAS pueden tener capacidades instaladas muy altas, lo que las hace adecuadas
para áreas urbanas con grandes tasas de generación de RSM. En contraste, tecnologías
como la DA pueden tener capacidades instaladas menores, pero son muy efectivas para
procesar residuos orgánicos en localidades con volúmenes moderados de residuos. La
capacidad instalada debe ser alineada con las necesidades y la generación de residuos
locales para asegurar una gestión eficiente y evitar sobrecargas o subutilización de la
instalación.

La tasa de aprovechamiento de los RSM generados en el lugar de estudio es otro
criterio técnico esencial. Esta tasa indica el porcentaje de RSM que una tecnología de
conversión de RSMaE puede procesar efectivamente en comparación con la cantidad
total generada en el área de estudio. Una alta tasa de aprovechamiento es un indicio de una
tecnología eficaz que maximiza la conversión de residuos en energía, minimizando los
residuos que deben ser gestionados mediante otras técnicas, como el vertido. Tecnologías
como la INC y GAS suelen tener altas tasas de aprovechamiento debido a su capacidad
de procesar una amplia variedad de residuos, mientras que la DA puede tener tasas de
aprovechamiento más bajas pero específicas para residuos orgánicos.
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4.2.2. Criterios Energéticos
Analizar criterios energéticos mediante un método de ADM es crucial ya que propor-

ciona una visión holística de la eficiencia y viabilidad de cada tecnología, asegurando
que las decisiones no solo se basen en un único aspecto sino en una combinación
equilibrada de factores que en lo posible consideren el contexto local de estudio. Los
criterios energéticos ayudan a evaluar la capacidad de las tecnologías para convertir
residuos en energía, su impacto en el suministro energético local, y su contribución a la
autosuficiencia y resiliencia energética. Además, permiten comparar el rendimiento y la
sostenibilidad de diferentes tecnologías, como INC, GAS, DA y RSCB, asegurando que
se seleccionen las soluciones más adecuadas para maximizar el rendimiento energético,
optimizar el uso de recursos y ofrecer beneficios socioeconómicos tangibles. Esta eva-
luación integral es esencial para fomentar el desarrollo sostenible en la gestión de RSM
y la generación de energía, contribuyendo a la eficiencia energética y la reducción de
impactos ambientales negativos. En ese sentido, las Ecuaciones (4.5)–(4.7) representan
la expresión matemática de indicadores energéticos propuestos para este estudio.

𝑃𝑥 =
1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

¤𝑃𝑥,𝑖

¤𝑊𝑥,𝑖

(4.5)

𝐸𝑝𝑐,𝑥 =
1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

𝐸𝑥,𝑖

ℎ𝑖
(4.6)

𝐶𝑒𝑙,𝑥 =
100
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

𝐸𝑥,𝑖

𝐸𝐿,𝑖

(4.7)

Donde: 𝑃𝑥 representa la potencia eléctrica neta por cantidad de RSM admitidos en
la ruta tecnológica 𝑥 (kW kg−1); 𝐸𝑝𝑐,𝑥 representa la generación eléctrica per cápita local
(kW hab−1); ℎ𝑖 denota la población local en el año 𝑖 (hab);𝐶𝑒𝑙,𝑥 representa la contribución
al balance energético local ( %); y 𝐸𝐿,𝑖 denota la demanda energética local en el año 𝑖

(kWh).
La potencia eléctrica neta por cantidad de RSM admitidos es un criterio esencial

en el análisis multicriterio de las alternativas de conversión de RSMaE porque permite
evaluar la eficiencia directa de conversión de residuos en energía para cada tecnología
específica. Esta métrica es particularmente relevante dado que diferentes tecnologías
tienen capacidades distintas para procesar y convertir RSM en energía eléctrica. Por
ejemplo, la INC puede admitir una mayor variedad de residuos y en mayores volúmenes
en comparación con la DA, que suele requerir residuos orgánicos específicos para un ren-
dimiento óptimo. La GAS y RSCB también tienen variaciones en términos de admisión
de residuos y eficiencia de conversión. Al medir la potencia eléctrica neta por kilogramo
de residuos admitidos, se obtiene una imagen clara de la eficacia de cada tecnología
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en términos de generación de energía. Este criterio ayuda a identificar cuál tecnología
maximiza la producción de energía a partir de los residuos disponibles, optimizando así
la utilización de los recursos y contribuyendo a una toma de decisiones más informada
y sostenible.

La generación eléctrica per cápita local es otro indicador crucial en la evaluación de
alternativas de conversión de RSMaE, ya que relaciona la producción de energía con la
población servida. Este criterio es especialmente relevante en contextos urbanos y me-
tropolitanos donde la densidad de población puede influir en la demanda y el suministro
de energía. Al calcular la cantidad de electricidad generada por cada habitante, se obtiene
una perspectiva sobre cómo cada tecnología de conversión de RSMaE (INC, GAS, DA,
y RSCB) puede contribuir a satisfacer las necesidades energéticas de la población local.
Este indicador permite evaluar la equidad y la eficiencia de distribución de los beneficios
energéticos derivados de la valorización de los RSM. Además, proporciona una base
para comparar el impacto social y económico de cada alternativa, favoreciendo aquellas
tecnologías que no solo son eficientes en términos de generación de energía, sino que
también ofrecen un beneficio tangible a la comunidad en términos de disponibilidad de
electricidad.

La eficiencia eléctrica neta obtenida de los RSM dispuestos localmente es un criterio
que mide la relación entre la energía eléctrica neta generada y el poder calorífico inferior
total de RSM dispuestos. Este indicador es particularmente importante porque refleja
la eficiencia global de cada ruta tecnológica en la conversión de los RSM en energía
eléctrica. A diferencia de la potencia eléctrica neta por cantidad de residuos admitidos,
este criterio toma en cuenta la totalidad de los residuos dispuestos localmente, propor-
cionando una visión más integral de la eficiencia energética, lo que puede verse como la
cantidad de energía extraída del total potencialmente disponible. Tecnologías como INC
y GAS suelen tener una eficiencia de conversión más alta debido a sus capacidades para
manejar y procesar grandes volúmenes de residuos con un alto PCI. Por otro lado, DA
y RSCB pueden presentar variaciones en eficiencia dependiendo de la composición y el
tratamiento previo de los residuos. Este indicador permite una evaluación comparativa
entre tecnologías, considerando no solo la cantidad de RSM, sino también la calidad y el
potencial energético de los mismos, lo que es esencial para una planificación energética
sostenible.

La contribución al balance energético local es un indicador crítico que evalúa el
impacto de cada alternativa de conversión de RSMaE en el suministro energético de una
comunidad o región. Este criterio se calcula como el porcentaje promedio de la genera-
ción eléctrica neta sobre la demanda eléctrica local, proporcionando una medida directa
de cómo cada tecnología contribuye a la autosuficiencia energética y a la reducción de
la dependencia de fuentes externas de energía convencionales y/o fósiles. Tecnologías
como INC y GAS, que suelen tener una mayor capacidad de generación eléctrica, pue-
den ofrecer una contribución importante al balance energético, especialmente en áreas
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con alta demanda energética. DA y RSCB, aunque pueden tener menores capacidades
de generación, también pueden contribuir de manera relevante, especialmente si están
optimizadas para procesar residuos específicos con alta eficiencia. Este indicador es vital
para evaluar el impacto a largo plazo de las alternativas de conversión de RSMaE en
la sostenibilidad energética local, ayudando a identificar aquellas tecnologías que no
solo son viables en términos de eficiencia energética, sino que también fortalecen la
resiliencia y la independencia energética de la comunidad.

En conjunto, estos criterios proporcionan un aporte importante a la consolidación de
una base sólida para la toma de decisiones informadas, promoviendo tecnologías que no
solo son eficientes y viables desde el punto de vista energético, sino que también ofrecen
beneficios sociales y económicos tangibles, contribuyendo al desarrollo sostenible y
resiliente en la gestión de residuos y generación de energía.

4.2.3. Criterios Económicos
La evaluación simultánea de los criterios económicos más utilizados en proyectos

de conversión de RSMaE, como el Valor Presente Neto (VPN) y la Tasa Interna de
Retorno (TIR) (Abushammala & Qazi, 2021), así como el Índice de Rentabilidad (IR)
(Vidal-Barrero et al., 2022), y la Relación Costo-Beneficio (RCB) (Lui et al., 2022), es
esencial para obtener una comprensión completa y precisa de la viabilidad financiera
de estos proyectos. El VPN es crucial ya que calcula el valor actual de los flujos de
caja futuros, proporcionando una medida clara del beneficio neto ajustado por el tiempo.
La TIR ofrece una perspectiva sobre la eficiencia del capital invertido al mostrar el
porcentaje de retorno que un proyecto genera, facilitando comparaciones directas con
otras inversiones o tasas de referencia. El IR es importante para evaluar cuánto beneficio
se genera por cada unidad de inversión, lo cual es vital para la asignación eficiente de
recursos limitados. Por último, la RCB permite una evaluación directa de los beneficios
económicos en relación con los costos, ofreciendo una visión panorámica de la economía
del proyecto. Analizar todos estos indicadores juntos proporciona una base sólida para la
toma de decisiones, asegurando que se consideren todos los aspectos de la rentabilidad y
se minimicen los riesgos financieros. Los criterios económicos utilizados en este estudio
se pueden estimar mediante la aplicación de las Ecuaciones (4.8)–(4.18).

LCOE𝑥 =

CAPEX𝑥,0 +
𝑛∑︁
𝑖=1

OPEX𝑥,𝑖

(1 + 𝑑𝑔)𝑖
𝑛∑︁
𝑖=1

E𝑥,𝑖

(1 + 𝑑𝑔)𝑖

(4.8)

COE𝑥,1 = LCOE𝑥 ·
𝑛 · 𝑑𝑔

(1 + 𝑑𝑔)𝑛 − 1
(4.9)
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VE,𝑥,𝑖 = PPE𝑖 · E𝑥,𝑖 · (1 + 𝑑𝑔)𝑖 (4.10)
VC,𝑥,𝑖 = PPC𝑖 · C𝑥,𝑖 · (1 + 𝑑𝑔)𝑖 (4.11)
IN𝑥,𝑖 = VE,𝑥,𝑖 + VC,𝑥,𝑖 (4.12)
G𝑥,𝑖 = OPEX𝑥,𝑖 + D𝑥,𝑖 + IMP𝑥,𝑖 − IMP𝑑,𝑥,𝑖 (4.13)

VPN𝑥 =

[
𝑛∑︁
𝑖=1

IN𝑥,𝑖 − G𝑥,𝑖

(1 + 𝑑)𝑖

]
− CAPEX𝑥,0 (4.14)

0 =

[
𝑛∑︁
𝑖=1

IN𝑥,𝑖 − G𝑥,𝑖

(1 + TIR𝑥)𝑖

]
− CAPEX𝑥,0 (4.15)

IR𝑥 =
VPN𝑥

CAPEX𝑥,0
+ 1 (4.16)

RCB𝑥 =

[
𝑛∑︁
𝑖=1

IN𝑥,𝑖

(1 + 𝑑)𝑖

]
·
{

𝑛∑︁
𝑖=1

G𝑥,𝑖

(1 + 𝑑)𝑖 + CAPEX𝑥,0

}−1

(4.17)

UE𝑥 =

(
PPE𝑖

COE𝑥

− 1
)
· 100 (4.18)

Donde: LCOE𝑥 es el costo nivelado de electricidad del proyecto 𝑥 (USD kWh−1);
COE𝑥,1 es el costo de generación de electricidad del proyecto 𝑥 en el primer año de
operación (USD kWh−1); IN𝑥,𝑖 representa los ingresos del proyecto 𝑥 en el año 𝑖 (USD);
G𝑥,𝑖 denota los gastos del proyecto 𝑥 en el año 𝑖 (USD); VE,𝑥,𝑖 representa las ventas de
electricidad del proyecto 𝑥 en el año 𝑖 (USD); VC,𝑥,𝑖 denota las ventas de créditos carbón
del proyecto 𝑥 en el año 𝑖 (USD); OPEX𝑥,𝑖 representa el OPEX del proyecto 𝑥 en el
año 𝑖 (USD); D𝑥,𝑖 representa la depreciación del CAPEX instalado del proyecto 𝑥 en el
año 𝑖 (USD); IMP𝑥,𝑖 representa los impuestos totales del proyecto x en el año i (USD);
IMP𝑑,𝑥,𝑖 denota la deducción total de impuestos del proyecto 𝑥 en el año 𝑖 (USD); VPN𝑥

es el VPN del proyecto 𝑥 (USD); 𝑑 es la tasa de descuento ( %); 𝑛 representa la vida
útil del proyecto (25 a); CAPEX𝑥,0 representa el CAPEX del proyecto 𝑥 en el periodo
de construcción (USD); TIR𝑥 es la TIR del proyecto 𝑥 ( %); IR𝑥 es el IR del proyecto
x (USD USD−1); RCB𝑥 es la RBC del proyecto 𝑥 (USD USD−1); y UE𝑥 es margen de
utilidad por la venta de la electricidad generada en el proyecto 𝑥 ( %). Dentro del alcance
de este estudio, se considero que un proyecto es rentable económicamente si cumple con
las siguientes restricciones de rentabilidad simultáneamente:

R1: VPN𝑥 > 0 USD: Esto implica que el valor presente de los ingresos es mayor que el
valor presente de los gastos, lo que se traduce como una ganancia neta del proyecto
𝑥.

R2: TIR𝑥 > 𝑑: Si la TIR es mayor que la tasa de descuento 𝑑, implica que el proyecto
𝑥 genera un retorno a un porcentaje de ganancias mayor que 𝑑.
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R3: IR𝑥 > 1: IR es la proporción entre el valor presente de los flujos de caja netos y el
CAPEX del proyecto 𝑥. Un IR mayor a la unidad implica que el proyecto 𝑥 genera
mayor valor que la inversión inicial de este.

R4: RBC𝑥 > 1: La RBC de un proyecto 𝑥 es la proporción entre el valor presente de los
beneficios y el valor presente de los costos. Una RBC mayor a la unidad implica
que los beneficios del proyecto superan sus costos.

R5: UE𝑥 > 0 %: esto implica que el margen de utilidad por la venta de electricidad es
positivo, es decir, que el precio de venta es mayor que el costo de producción.

El primer año, dedicado a la construcción de la planta (𝑖 = 0) se estableció en 2023,
con una vida útil operativa desde 2024 hasta 2048 (𝑖 = 1 a 𝑖 = 25). Para contextualizar
los proyectos dentro del marco legal colombiano, se consideraron los beneficios de
la ley colombiana para promover la inversión en proyectos de energía renovable no
convencional y reducir las emisiones nacionales de GEI. La Resolución 1092 de 2022
(DNP, 2022) especifica una tasa de descuento del 6.4 % para la inversión pública en
proyectos ambientales con vidas útiles entre 6 y 25 años. La tasa marginal de impuestos
para las empresas públicas es del 9 % según la referencia (Presidencia de la República
de Colombia, 1989). De acuerdo con los beneficios de la Ley 1715 de 2014 (Congreso
de la República de Colombia, 2014), los impuestos sobre equipos y suministros para
la implementación y operación de los proyectos se establecen en 0 %. Además, se
consideró una deducción fiscal del 50 % de los impuestos marginales por hasta 15 años
para proyectos de generación de energía renovable que reduzcan las emisiones de GEI,
y hasta el 50 % del CAPEX del proyecto. Las transacciones de créditos de carbono se
pueden negociar en mercados internacionales, con un precio que varía en el mercado
entre 31 USD t−1

CO2,eq en California y 99 USD t−1
CO2,eq en el Reino Unido. En Colombia, el

impuesto al carbono se establece en 5 USD t−1
CO2,eq (World Bank, 2023).

La tasa de inflación de equipos (𝑑𝑒) se puede considerar igual al 2 % según la
recomendación de la U.S. EPA, dado que la inflación del precio de los equipos depende
de la inflación del país fabricante y no del país de destino. Además, la tasa de inflación
general oscila alrededor del 5.1 %, basada en el promedio de los últimos cinco años
(abr., 2018–mar., 2023) de las tasas de inflación colombianas (Banco de la república
de Colombia, 2023). La tasa de incremento anual de precios de los productos puede
considerarse igual a 𝑑𝑔.

4.2.4. Criterios Ambientales
La evaluación de proyectos de conversión de RSMaE requiere un enfoque integral que

considere criterios ambientales para asegurar su sostenibilidad y beneficios ecológicos.
Los proyectos de conversión de RSMaE tienen el potencial de mitigar las emisiones
de GEI y de ofrecer una alternativa viable a los métodos convencionales de gestión
de RSM, como los rellenos sanitarios convencionales (i.e., sin captura de biogás), que
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suelen tener un impacto ambiental negativo. Uno de los principales indicadores en la
evaluación de proyectos de conversión de RSMaE es el potencial de reducción de GEI
(PRGEI), que se define como la diferencia entre las emisiones de CO2 equivalentes
del proyecto de conversión de RSMaE y las de un RS. Este indicador es crucial, ya
que permite cuantificar el impacto neto en las emisiones de GEI, proporcionando una
medida clara de la efectividad del proyecto en términos de mitigación climática. Los
RS emiten una cantidad considerable de CH4, un GEI mucho más potente que el CO2,
y al compararlos con las emisiones de un proyecto de conversión de RSMaE, se puede
demostrar la ventaja ambiental de este último.

Otro indicador relevante es el potencial evitable de emisiones de GEI (PEGEI), que se
refiere a las emisiones evitadas al generar electricidad a partir de RSM en lugar de utilizar
plantas térmicas de combustibles fósiles. Este indicador destaca un doble beneficio de
los proyectos de conversión de RSMaE, que no solo gestionan los RSM de manera más
limpia, sino que también contribuyen a la reducción de las emisiones de GEI asociadas
a la generación de electricidad a partir de combustibles fósiles. La importancia de
estos indicadores radica en su capacidad para proporcionar una evaluación cuantitativa
y objetiva del impacto ambiental de los proyectos de conversión de RSMaE, lo que
es esencial para la toma de decisiones informadas y para promover la adopción de
tecnologías más sostenibles.

Estos indicadores, PRGEI y PEGEI, pueden calcularse mediante el empleo de las
Ecuaciones (4.19) y (4.20), adaptadas de la U.S. EPA (2021).

PRGEI𝑥,𝑖 =
𝑠∑︁

𝑒=1

𝑛∑︁
𝑖=1

PCG𝑒 · ( ¤𝑚𝑒,𝑥,𝑖 − ¤𝑚𝑒,𝑅𝑆,𝑖) (4.19)

PEGEI𝑥,𝑖 = 𝑓con ·
𝑛∑︁
𝑖=1

𝐸𝑥,𝑖 (4.20)

Donde: PRGEI𝑥,𝑖 es el potencial de reducción de emisión de gases de efecto in-
vernadero (kgCO2,eq); PEGEI𝑥,𝑖 es el potencial evitable de emisiones de gases de efecto
invernadero mediante plantas térmicas de generación de electricidad (kgCO2,eq); PCG𝑒 es
el potencial de calentamiento global del contaminante 𝑒 emitido por el proyecto 𝑥 en el
año 𝑖 (kgCO2,eq kg−1

e ); ¤𝑚𝑒,𝑥,𝑖 es el flujo másico del contaminante e emitido por el proyecto
𝑥 en el año 𝑖 (kg−1

e ); ¤𝑚𝑒,𝑅𝑆,𝑖 es el flujo másico del contaminante e emitido por un relleno
sanitario convencional (sin captura de biogás) en el año 𝑖 (kg−1

e ); y 𝑓con es el factor de
emisión de GEI de una planta térmica de generación electricidad (0.43 kgCO2,eq kWh−1

e ).
Los rellenos sanitarios convencionales representan diferentes fuentes de impactos

ambientales a escala local, regional y global. Particularmente, las emisiones de GEI de
estos sistemas se destacan como una fuente notable a nivel global. Calcular el PRGEI y el
PRGEI de diferentes proyectos permite evaluar parcialmente los beneficios ambientales
de los proyectos de conversión de RSMaE en términos de emisiones de GEI.
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4.3. Selección de un método de análisis de decisión mul-
ticriterio

Los métodos de ADM son herramientas fundamentales en la toma de decisiones
complejas, especialmente cuando se deben considerar múltiples criterios que pueden ser
conflictivos entre sí. En el contexto de la gestión de residuos sólidos municipales y la
valorización energética, estos métodos permiten evaluar y priorizar diversas tecnologías
y estrategias, basándose en criterios técnicos, económicos, ambientales y sociales.

La elección del método de ADM adecuado es crucial, ya que cada método tiene
sus propias fortalezas y debilidades. Para ayudar en esta selección, hemos evaluado 19
métodos de ADM comunes utilizando una serie de criterios específicos:

i1: Maneja un gran número de criterios y alternativas

i2: Proporciona una verificación de consistencia

i3: Sencillo de calcular

i4: Requiere menos información subjetiva al inicio

i5: Indiferente a la interdependencia de criterios

i6: Ampliamente utilizado en diferentes campos

i7: Flexibilidad para combinar con otros métodos

i8: Capacidad para manejar datos cualitativos y cuantitativos

La Figura 4.1 presenta los resultados de las evaluaciones de cada método según estos
criterios, basadas en los hallazgos de la Sección 1.2. Estas evaluaciones están diseñadas
para proporcionar una visión clara y diferenciada de las capacidades de cada método,
facilitando así la selección del más adecuado para aplicaciones específicas en la gestión
de residuos y la valorización energética.

La evaluación de los métodos de ADM mostrada en la Figura 4.1 revela que TOPSIS
y AHP son los más equilibrados y ampliamente utilizados, debido a su capacidad para
manejar un gran número de criterios y alternativas, proporcionando verificación de
consistencia robusta y flexibilidad para combinar con otros métodos, aunque pueden
ser complejos de calcular y dependen de la subjetividad inicial. ELECTRE es también
un método práctico, por su robustez en la evaluación multicriterio y amplia utilización,
proporcionando una evaluación integral de criterios técnicos, económicos y ambientales,
siendo ideal para situaciones que requieren una evaluación detallada y precisa de las
alternativas. PROMETHEE-GAIA y WASPAS se destacan por su capacidad de manejo
de incertidumbres y su enfoque holístico en la evaluación multicriterio, siendo ideales
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Figura 4.1: Resultados de la evaluación de métodos de ADM.

para proyectos que requieren una consideración equilibrada de múltiples criterios, a
pesar de su complejidad. Fuzzy-AHP y G-AHP también ofrecen ventajas adicionales
en la gestión de incertidumbres mediante técnicas difusas y grises, lo que las hace
útiles en situaciones donde la información es incompleta o incierta, aunque comparten
la complejidad y dependencia de la subjetividad del AHP. ARAS y Fuzzy-TOPSIS,
aunque menos conocidos, proporcionan evaluaciones robustas y prácticas, siendo útiles
en contextos donde se necesita manejar la incertidumbre de manera efectiva. Otros
métodos como Delphi difuso y Método 3T son prácticos y específicos para aplicaciones
técnicas, aunque menos robustos en la verificación de consistencia y más complejos de
implementar. Metodologías avanzadas como MCGWO y IDOCRIW son útiles para la
optimización multicriterio y la determinación precisa de pesos de criterios, aunque su alta
complejidad y necesidad de capacidad computacional pueden limitar su aplicabilidad.
CILOS, ENTROPY, CRITIC, y OWA, aunque útiles para la evaluación de impacto de
criterios y la determinación de pesos mediante técnicas de entropía y correlación, son
menos conocidos y también complejos, lo que puede restringir su uso.
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Ahora bien, el método TOPSIS es práctico y sencillo de aplicar, pero al igual que el
AHP puede verse influenciado por la subjetividad en la asignación del valor de los pesos.
Esta limitación se puede abordar empleando métodos objetivos como ENTROPY, cuyo
algoritmo determina el valor de los pesos de los criterios basándose exclusivamente en la
dispersión de los valores de desempeño de cada alternativa, como se verá en la siguiente
sección.

4.4. Clasificación de Alternativas
La determinación de los pesos de un conjunto de criterios puede realizarse de

múltiples formas. Entre los métodos objetivos el más popular es el método ENTROPY,
el cual es especialmente útil en los casos donde no se cuenta con juicio de expertos.
Este método permite el cálculo de los pesos de criterios en función de la intensidad de
contraste entre los desempeños de las alternativas analizadas bajo cada criterio, y entre
criterios simultáneamente. Adicionalmente, este método aplica teoría de probabilidad
para estimar la incertidumbre de la información.

Para la correcta aplicación del método ENTROPY-TOPSIS se deben considerar
algunas definiciones previas. En primer lugar, se define 𝐴 = (𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, . . . , 𝑎𝑚)𝑇 como
el conjunto de las 𝑚 alternativas y 𝐺 = (𝑔1, 𝑔2, 𝑔3, . . . , 𝑔𝑛)𝑇 como el conjunto de
los 𝑛 criterios que serán usados para evaluar las alternativas. Adicionalmente, 𝑊 =

(𝑤1, 𝑤2, 𝑤3, . . . , 𝑤𝑛)𝑇 es un vector cuyas componentes 𝑤 𝑗 representan los pesos de
los 𝑛 criterios 𝑔 𝑗 . Por otro lado, considere 𝐺+ y 𝐺− como los subconjuntos de 𝐺

que representan los criterios de beneficio y costo, respectivamente. 𝑎𝑖, 𝑗 representa el
desempeño de la alternativa 𝑎𝑖 bajo el criterio 𝑔 𝑗 .

A continuación, se describen los pasos del método ENTROPY (El Kourdi et al.,
2023):

Paso 1. Normalizar la matriz de decisión 𝑋 mediante la Ecuación 4.21.

𝑃 = [𝑝𝑖, 𝑗 ]𝑚×𝑛, 𝑝𝑖, 𝑗 =
𝑎𝑖, 𝑗∑𝑛
𝑖=1 𝑎𝑖, 𝑗

(4.21)

Si la matriz de decisión 𝐴 presenta datos negativos, se requerirá una transformación
de los datos para eliminar esta característica. Esta puede realizarse mediante la
Ecuación 4.22.

𝑎𝑖, 𝑗 = 𝑎𝑖, 𝑗 − mı́n 𝑎𝑖, 𝑗 + 1 (4.22)

Paso 2. Calcular la entropía de cada criterio empleando la Ecuación 4.23.

𝑒 = [𝑒1, 𝑒2, 𝑒3, . . . , 𝑒𝑛], 𝑒 𝑗 = − 1
ln(𝑚)

𝑚∑︁
𝑖=1

𝑝𝑖, 𝑗 ln(𝑝𝑖, 𝑗 ) (4.23)
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Paso 3. Estimar los pesos de cada criterio aplicando la Ecuación 4.23.

𝑤 𝑗 =
1 − 𝑒 𝑗

𝑛 −∑𝑛
𝑗=1 𝑒 𝑗

(4.24)

Donde: 0 ≤ 𝑤 𝑗 ≤ 1 y
∑𝑛

𝑗=1 𝑤 𝑗 = 1.

El método TOPSIS es uno de los métodos de decisión multicriterio más populares
en la evaluación de alternativas de conversión de RSMaE (El Kourdi et al., 2023).
Este método se caracteriza por requerir una cantidad relativamente pequeña de entradas
para calificar las alternativas, y sus resultados son de fácil interpretación. En su forma
convencional, el único parámetro que en teoría requiere un juicio subjetivo en este método
sería el vector de pesos de los criterios, aunque esto puede ser superado mediante la
aplicación de métodos de estimación objetiva de pesos de criterios, como el método
ENTROPY descrito.

El método TOPSIS incluye los siguientes pasos (Martínez López et al., 2023):

Paso 1. Normalizar la matriz de decisión 𝑋 = [𝑎𝑖, 𝑗 ]𝑚×𝑛, la cual representa el desempeño
de las alternativas para cada criterio. El objetivo de este paso es unificar las
dimensiones de los diferentes criterios (e.g., kWh, USD, m). Para los criterios de
beneficio, cada desempeño se divide por el mayor valor de la columna de 𝑋 , como
muestra la Ecuación 4.25. Para los criterios de costo, cada desempeño se divide
por el valor menor de cada columna de 𝑋 , como muestra la Ecuación 4.26.

𝑟𝑖, 𝑗 =
𝑥𝑖, 𝑗

𝑢+
𝑗

(4.25)

𝑟𝑖, 𝑗 =
𝑥𝑖, 𝑗

𝑢−
𝑗

(4.26)

Donde: 𝑢+
𝑗

y 𝑢−
𝑗

representan los valores máximos y mínimos de las columnas 𝑗-
ésimas de 𝑋 , respectivamente. Al completar este paso se obtiene una nueva matriz
de decisión 𝑅 = [𝑟𝑖, 𝑗 ]𝑚×𝑛. Si se prefiere, o si se encuentran inconsistencias en los
valores normalizados por las magnitudes de las escalas originales (e.g., obtener
valores mayores a la unidad por dividir por valores entre 0 y 1, como puede suceder
en criterios de costo), se puede utilizar la matriz normalizada 𝑃 = [𝑝𝑖, 𝑗 ]𝑚×𝑛.

Paso 2. Calcular la matriz de decisión 𝑉 = [𝑣𝑖, 𝑗 ]𝑚×𝑛 empleando la Ecuación 4.27.

𝑣𝑖, 𝑗 = 𝑤 𝑗 · 𝑟𝑖, 𝑗 (4.27)

Donde:
∑𝑛

𝑖=1 𝑤 𝑗 = 1.
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Paso 3. Determinar las soluciones ideal positiva y no ideal negativa. La solución ideal
positiva corresponde a los mejores desempeños de cada criterio en la matriz de
decisión 𝑉 , como muestra la Ecuación 4.28. En ese sentido, la solución no ideal
negativa corresponde a los desempeños más deficientes de cada criterio en la
matriz de decisión 𝑉 , como muestra la Ecuación 4.29.

𝑣+ = [𝑣+1 , 𝑣
+
2 , 𝑣

+
3 , . . . , 𝑣

+
𝑛 ], 𝑣+𝑗 =

{
máx𝑖 𝑣𝑖, 𝑗 , 𝑔 𝑗 ∈ 𝐺+

mı́n𝑖 𝑣𝑖, 𝑗 , 𝑔 𝑗 ∈ 𝐺− (4.28)

𝑣− = [𝑣−1 , 𝑣
−
2 , 𝑣

−
3 , . . . , 𝑣

−
𝑛 ], 𝑣−𝑗 =

{
mı́n𝑖 𝑣𝑖, 𝑗 , 𝑔 𝑗 ∈ 𝐺+

máx𝑖 𝑣𝑖, 𝑗 , 𝑔 𝑗 ∈ 𝐺− (4.29)

Donde: 𝑣+ y 𝑣− denotan los vectores de la solución ideal positiva y la solución no
ideal negativa, respectivamente.

Paso 4. Calcular las distancias Euclidianas entre cada alternativa y las soluciones ideal
positiva (Ecuación 4.30) y no ideal negativa (Ecuación 4.31).

𝑑+𝑎𝑖 =

√√√ 𝑛∑︁
𝑗=1

(𝑣𝑖, 𝑗 − 𝑣+
𝑖, 𝑗
)2 (4.30)

𝑑−𝑎𝑖 =

√√√ 𝑛∑︁
𝑗=1

(𝑣𝑖, 𝑗 − 𝑣−
𝑖, 𝑗
)2 (4.31)

Donde 𝑑+𝑎𝑖 y 𝑑−𝑎𝑖 representan las distancias Euclidianas entre cada alternativa y las
soluciones ideal positiva y no ideal negativa, respectivamente.

Paso 5. Calcular el coeficiente de cercanía relativa de cada alternativa con respecto a la
solución ideal en la base de las distancias Euclidianas obtenidas en el paso previo.
Este coeficiente se determina mediante la Ecuación 4.32.

𝑐𝑙 (𝑎𝑖) =
𝑑−𝑎𝑖

𝑑+𝑎𝑖 + 𝑑−𝑎𝑖
(4.32)

Donde: 𝑐𝑙 (𝑎𝑖) es el coeficiente de cercanía. Si la alternativa 𝑎𝑖 se encuentra cerca
a la solución ideal positiva, 𝑐𝑙 (𝑎𝑖) estará más cerca de 1, mientras que, si la
alternativa se encuentra cerca de la solución no ideal negativa, 𝑐𝑙 (𝑎𝑖) estará más
cerca de 0.
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Paso 6. Clasificar las alternativas en orden descendente de acuerdo con el coeficiente de
cercanía.

La idea básica del método TOPSIS es que la mejor solución es la solución con la
mejor distancia a la solución ideal positiva, y con la mayor distancia a la solución no
ideal negativa.

4.5. Estructura general de la herramienta de selección
de alternativas

El diseño de estructuras integrales para evaluar alternativas de valorización ener-
gética de los RSM bajo múltiples criterios es estrategia que permite maximizar la
sostenibilidad de las rutas tecnológicas evaluadas. Estas estructuras consisten en una
evaluación holística que considera no solo el rendimiento técnico y económico, sino
también impactos sobre medioambiente y la sociedad. Al adoptar un enfoque multicri-
terio, se pueden balancear las diversas prioridades y restricciones, facilitando la toma de
decisiones informadas y alineadas con los objetivos de desarrollo sostenible.

La Figura 4.2 revela el algoritmo de la herramienta desarrollada mediante lo descrito
en las secciones y capítulos anteriores, aplicado para seleccionar la mejor alternativa de
valorización energética de los RSM integrando aspectos locales del lugar de estudio. El
primer nivel corresponde al análisis de los RSM y sus tasas de generación. En esta etapa
se estima la composición categórica y fisicoquímica de los RSM, permitiendo obtener
datos básicos y segregados requeridos para la estimación de los diferentes potenciales
de las alternativas de conversión de RSMaE. Igualmente, se obtienen proyecciones de
las tasas de disposición de los RSM, lo que permite establecer la disponibilidad de estos
residuos para los años futuros. El segundo nivel corresponde a la estimación de los
potenciales técnicos, energéticos, económicos y ambientales de cada ruta tecnológica,
lo cual permite comprender el desempeño de estas alternativas y estudiar su dinámica.
En el tercer nivel se calculan lo valores de los criterios de sostenibilidad abordados
para evaluar las diferentes alternativas de conversión de RSMaE. Finalmente, en el
cuarto nivel se aplican métodos de ponderación de criterios, lo cual permite clasificar el
desempeño sostenible de las alternativas y seleccionar la mejor para las condiciones del
lugar de estudio.
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Figura 4.2: Estructura de la herramienta integral de selección de alternativas de valorización energética de los RSM.
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Esta estructura permite abordar la problemática de gestión de los RSM en función de
múltiples dimensiones de la sostenibilidad desde un enfoque netamente objetivo, garan-
tizando que la alternativa seleccionada represente la opción mejor equilibrada dentro del
conjunto de rutas posibles. Luego, esta herramienta propuesta puede ser fácilmente uti-
lizada por los administradores públicos locales dentro del ejercicio de estructuración de
los planes de desarrollo de un lugar de estudio específico, permitiendo ahorrar cuantiosas
cantidades de recursos en esta etapa de prefactibilidad. No obstante, si bien se pueden
identificar limitaciones en el alcance de la estructura propuesta (e.g., dimensión social
de la sostenibilidad, evaluación de rutas tecnológicas como pirólisis, gasificación plas-
ma), el diseño de la herramienta permite modificar fácilmente la configuración de esta
estableciendo el número de alternativas deseadas, o las dimensiones de la sostenibilidad
abordadas

4.6. Conclusiones del capítulo
Se establecieron múltiples criterios que abordan de forma integral la evaluación de

alternativas de conversión de RSMaE. Estos comprenden el estudio de dimensiones
convencionales y no convencionales de la sostenibilidad de proyectos de conversión de
RSMaE, integrando estimaciones técnicas, energéticas, económicas y ambientales que
permiten evaluar el desempeño de las rutas tecnológicas de forma holística y objetiva.
En este contexto, se emplea el método ENTROPY para la estimación de los pesos de
los criterios, permitiendo un cálculo objetivo de la contribución relativa de cada criterio
en la selección final de la alternativa. Esto es particularmente ventajoso en contextos
donde se desea reducir la incertidumbre que puede generar una ponderación subjetiva.
El método ENTROPY, al cuantificar la dispersión de la información de cada criterio,
asegura que aquellos criterios con mayor variabilidad tengan un mayor peso en el proceso
de decisión, garantizando así una representación equitativa de la información disponible.
Adicionalmente, el método TOPSIS aborda de manera apropiada el cálculo de un índice
de sostenibilidad que permite comparar el equilibrio entre los criterios que representa
cada una de las alternativas evaluadas. TOPSIS, al identificar la solución ideal positiva
y negativa, proporciona una medida cuantitativa del desempeño de cada alternativa en
relación con la mejor y peor solución posible, facilitando así la identificación de la
alternativa que se encuentra más cerca del ideal teórico. Esta metodología es esencial
para garantizar que las decisiones no solo se basen en el cumplimiento de ciertos criterios
aislados, sino en un balance integral que maximice la sostenibilidad global del proyecto.

La integración de múltiples criterios en la evaluación de alternativas de conversión
de RSMaE no solo mejora la toma de decisiones al considerar una gama más amplia
de factores, sino que también se complementa con el uso de estructuras que permiten
explorar y seleccionar alternativas con el mejor equilibrio entre los criterios analizados
para los posibles tratamientos a ser integrados en el sistema de gestión de RSM de un
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lugar de estudio. Esto, permite la adopción de un enfoque integral y multicriterio en
la evaluación de alternativas de conversión de RSMaE, lo cual es fundamental para la
implementación de soluciones sostenibles y eficientes en la gestión de RSM
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Capítulo 5

Evaluación Integral y Selección de
Alternativas de Valorización
Energética de RSM: caso de Sincelejo

Resumen del capítulo: Este capítulo evalúa la valorización energética de los RSM
dispuestos en la ciudad de Sincelejo, Colombia. Se desarrolló una metodología multi-
criterio que considera aspectos técnicos, económicos, energéticos y ambientales. Los
resultados del análisis de series de tiempo proyectan un incremento del 170 % en las
tasas de disposición de RSM para 2050, impulsado por el crecimiento poblacional. La
evaluación comparativa de alternativas tecnológicas, como RSCB, GAS, INC y DA, con-
cluyó que el RSCB es la opción más adecuada para Sincelejo, debido a su simplicidad
técnica y menores costos, mientras que la GAS ofrece un mayor potencial de reducción
de GEI. La metodología desarrollada integra múltiples dimensiones de la sostenibilidad
para una toma de decisiones informada.

Palabras clave – Valorización energética; Caso de estudio; Sincelejo; Análisis mul-
ticriterio; Proyección residuos.

5.1. Introducción

En el ámbito de la gestión de RSM, la valorización energética emerge como una
estrategia clave que permite no solo la reducción del volumen de residuos sino también
la recuperación de energía, contribuyendo de manera importante a la sostenibilidad
urbana y la mitigación del cambio climático. La ciudad de Sincelejo, como muchas
otras en regiones en desarrollo, enfrenta desafíos importantes en la gestión de sus RSM,
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exacerbados por un crecimiento poblacional e infraestructura de gestión de RSM que
lucha por mantenerse al día con las demandas actuales. En este contexto, el desarrollo
y la aplicación de una herramienta metodológica robusta para la evaluación y selección
de alternativas de valorización energética se torna no solo relevante sino imperativo.

El análisis integral de alternativas de valorización energética para Sincelejo se jus-
tifica en varios frentes. En primer lugar, las metodologías tradicionales de gestión de
residuos a menudo se centran en enfoques lineales que no logran integrar múltiples di-
mensiones críticas como los impactos económicos, ambientales y sociales. La falta de un
enfoque holístico y objetivo en la toma de decisiones puede llevar a la implementación
de soluciones subóptimas que no abordan de manera efectiva los desafíos complejos y
multifacéticos de la gestión de RSM. Por otro lado, la herramienta metodológica de-
sarrollada en esta investigación incorpora un marco de decisión multicriterio, lo que
permite una evaluación más exhaustiva y equilibrada de las alternativas, considerando
no solo la viabilidad técnica, energética y económica, sino también el impacto ambiental.
Esto resulta esencial en un contexto como el de Sincelejo, donde la sostenibilidad de las
soluciones implementadas es crucial para asegurar su éxito a largo plazo.

El enfoque metodológico desarrollado ofrece una serie de ventajas distintivas en la
evaluación de alternativas de valorización energética. Primero, se basa en un análisis
bibliométrico y sistemático de la literatura, lo que asegura que la herramienta esté ali-
neada con las tendencias y mejores prácticas actuales en el campo de la valorización
energética de los RSM. Este análisis preliminar no solo identifica las limitaciones de
los métodos existentes, sino que también destaca áreas emergentes de oportunidad que
pueden ser aprovechadas para mejorar la toma de decisiones. La metodología propuesta
para estimar el potencial técnico, económico, ambiental y energético de las alternativas
proporciona una base sólida para comparar diversas opciones de valorización, adap-
tándolas al contexto específico de Sincelejo. Esto es particularmente relevante dada la
variabilidad en la composición de los RSM y las condiciones locales que pueden influir
en la efectividad de diferentes tecnologías de valorización energética.

La herramienta metodológica también incorpora un componente de proyección de
tasas de disposición de RSM, lo cual es fundamental para anticipar futuros escenarios
de gestión de residuos y asegurar que las alternativas seleccionadas sean capaces de
manejar eficientemente los flujos de residuos proyectados. Esta capacidad de proyección
es esencial en ciudades en crecimiento como Sincelejo, donde las tasas de generación
de residuos están en constante aumento debido al desarrollo urbano y el crecimiento de-
mográfico. Una proyección precisa permite planificar de manera más efectiva y asegurar
que las infraestructuras de valorización energética implementadas puedan adaptarse a
las futuras necesidades de gestión de residuos sin requerir modificaciones complejad o
inversiones adicionales a corto plazo.
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Además, el método objetivo de análisis de decisión multicriterio desarrollado en
esta investigación proporciona una herramienta poderosa para evaluar integralmente
las alternativas de valorización energética. Este método integra diversas perspectivas y
criterios, incluyendo la evaluación de impactos ambientales, costes económicos, y efi-
ciencia energética, lo que asegura una decisión equilibrada y bien informada. El presente
capítulo se centra en la implementación de la herramienta metodológica desarrollada
en este estudio para el caso de Sincelejo, proporcionando una evaluación integral de las
alternativas disponibles, con el objetivo de identificar la opción más viable y sostenible
para la valorización energética de sus RSM. Para obtener las estimaciones, proyecciones,
pruebas estadísticas y figuras Figura 5.3 y posteriores, se empleó el lenguaje R (R Core
Team, 2024) a través de RStudio® (RStudio Team, 2020), siendo ‘fpp3’ (Hyndman,
2024) la librería principal utilizada en el algoritmo desarrollado. El algoritmo desarro-
llado no se anexa a este estudio debido a que se sometió a un proceso de protección del
conocimiento y desarrollo de software.

5.2. Sistema de gestión de RSM de Sincelejo

5.2.1. Tratamiento actual de los residuos sólidos municipales
El tratamiento de los RSM en Sincelejo es una tarea de gran importancia, dados

los desafíos que presenta la configuración demográfica y económica del municipio.
Sincelejo cuenta con una población total de 310 456 hab, de las cuales el 88 % reside en
el área urbana, mientras que la población rural representa el 22 % (DANE, 2018). Esta
distribución implica que la mayoría de la gestión de RSM se centra en la zona urbana,
que se extiende por 21.43 km2, con una alta densidad poblacional que demanda una
infraestructura de recolección eficiente y frecuente. La dispersión de la población rural
sobre sus 263.67 km2 agrega complejidad logística, requiriendo soluciones adaptadas
a las distancias y accesibilidad variable de estas áreas (Alcaldía de Sincelejo, 2017).
Las características topográficas de Sincelejo, con una altitud de 213 m sobre el nivel del
mar, y un clima cálido seco con precipitaciones anuales de 500 mm a 1200 mm, también
influyen en la estrategia de gestión de RSM (INTERASEO S.A.E.S.P. & CAEMA,
2012). Las condiciones de bosque seco tropical favorecen la descomposición rápida de
los residuos orgánicos, lo que puede ser beneficioso para el compostaje, pero también
requiere un manejo cuidadoso de los lixiviados generados en sitios de disposición para
prevenir la contaminación.

La estructura económica de Sincelejo, donde las actividades terciarias dominan con
un PIB de 928.1 MUSD de un total de 1072.9 MUSD en 2022, refleja una gran diver-
sidad en la generación de residuos. Las actividades primarias, que incluyen ganadería
y agricultura, contribuyen con 25.6 MUSD, mientras que las actividades secundarias,
como la manufactura de alimentos, confecciones, calzado y procesamiento de productos
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agropecuarios, aportan 119.2 MUSD (DANE, 2024b). Esta diversidad económica im-
plica una variedad en la tipología de residuos generados, desde orgánicos y agrícolas
hasta industriales y comerciales. La presencia de microempresas industriales añade una
dimensión de residuos específicos que requieren tratamiento diferenciado, tales como
restos de manufactura y embalaje (DANE, 2021). No obstante, la capacidad de Sincelejo
para manejar estos desechos se ve reflejada en su cobertura de servicio de aseo del 100 %,
con una frecuencia de recolección de tres veces por semana en zonas residenciales y dia-
ria en zonas comerciales e industriales (SSPD, 2023a). Este nivel de servicio es esencial
para prevenir la acumulación de basura, la proliferación de vectores y el deterioro de la
calidad de vida urbana.

Los costos asociados a la gestión de residuos en Sincelejo son notables, pero reflejan
un compromiso con la eficiencia y la sostenibilidad. El costo de recolección y trans-
porte es de 23.70 USD t−1, la disposición final cuesta 11.12 USD t−1 y el tratamiento
de lixiviados se valora en 0.25 USD t−1. Estos costos se traducen en un gasto anual
de 9.3 MUSD para el servicio de aseo, de los cuales el 80 % es cubierto por los sus-
criptores y el 20 % es subsidiado, demostrando un equilibrio financiero que aporta a la
sostenibilidad del servicio (E.S.P., 2023). Este modelo financiero permite a Sincelejo
mantener una infraestructura estable y mejorar continuamente sus prácticas de gestión
de RSM. Además, el subsidio promedio del 20 % asegura que incluso las poblaciones
más vulnerables tengan acceso a un servicio de recolección adecuado, mitigando riesgos
sanitarios y ambientales.

Por otro lado, la Figura 5.1 muestra que el residuo que se genera en mayor cantidad es
el papel y cartón con una participación del 51.03 % del total reciclado y 4.30 % del total
dispuesto de Sincelejo, seguido del plástico con una participación del total reciclado y
total dispuesto del 36.31 % y 15.87 %, respectivamente. No obstante, el 92 % del papel
y cartón son reciclados, al igual que el 70 % del plástico. Además, la fracción orgánica
representa cerca del 31.8 % del total que se dispone en la ciudad, mientras que solo el
3.5 % de los RSM de poda y jardín generados son aprovechados mediante compostaje.

Notablemente, la fracción orgánica se desaprovecha en su totalidad, lo que permite
que tecnologías como la digestión anaerobia puedan presentarse como candidatas pre-
liminares para la mejora del sistema de manejo de estos residuos. Además, la fracción
de poda y jardín representa una parte importante del total dispuesto en relleno sanitario.
Esta fracción, permite considerar tecnologías como la gasificación o pirólisis, aunque el
proceso de separación de estas fracciones puede decantar el proceso de selección en una
decisión más cercana al de relleno sanitario con captura de biogás, donde la separación
de las fracciones es prácticamente nula, y su menor costo de inversión la resaltan como
una alternativa más práctica que las otras discutidas en este estudio.
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Figura 5.1: Tratamiento de los RSM en Sincelejo por categoría (2022). Fuente de los
datos: Alcaldía de Sincelejo (2022) y SSPD (2023b, 2023c)

5.2.2. Composición de los RSM
Los resultados de la caracterización categórica evidencian que la fracción orgánica

representa la mayor participación de los RSM vertidos en el relleno sanitario de la
ciudad de estudio, como se muestra en la Figura 5.2. Mientras que, el conjunto de
la fracción orgánica, poda y jardín, y papel y cartón, suman cerca del 70 % de los
RSM que son confinados en el sitio de disposición final. Esto permite destacar la
importancia de aplicar tecnologías de valorización energética de estos residuos, cuyo
potencial de valorización podría reducir la dependencia de este tipo de tratamiento
convencional de forma apreciable. No obstante, otras fracciones, como el plástico, aún
representan oportunidades de negocio que pueden complementar la sostenibilidad de las
alternativas de conversión de RSMaE. Por otro lado, la Tabla 5.1 muestra el resultado
de la caracterización fisicoquímica de los RSM de la ciudad de estudio, obtenidos en
laboratorio.
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Tabla 5.1: Composición fisicoquímica de los RSM de la ciudad de estudio.

Composición Orgánicos Poda y jardín Papel y Cartón Lignocelulósicos Lignocelulósicos y orgánicos
( 𝑓𝑜) ( 𝑓𝑝 𝑗 ) ( 𝑓𝑝𝑐) ( 𝑓𝑝 𝑗 + 𝑓𝑝𝑐) ( 𝑓𝑜 + 𝑓𝑝 𝑗 + 𝑓𝑝𝑐)

Análisis proximal ( %bs.)
Materia Volátil 77.82 69.23 83.32 71.53 74.96
Carbono Fijo 13.37 15.04 4.63 13.34 13.36
Cenizas 8.81 15.73 12.05 15.13 11.68

Análisis elemental ( %bs. lce.)
Carbono 37.63 38.86 39.31 38.93 38.22
Hidrógeno 5.64 5.35 5.24 5.33 5.50
Oxígeno 53.36 53.79 55.11 54.00 53.65
Nitrógeno 2.62 2.00 0.34 1.73 2.22
Azufre 0.75 - - - 0.41

Poder calorífico (MJ kg−1)
Superior 13.09 15.77 15.83 15.78 14.31
Inferior 12.06 14.87 14.93 14.88 13.34
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La Tabla 5.1 revela información crucial para el análisis del caso de estudio. En el con-
texto de la DA, la alta proporción de materia volátil presente en las fracciones orgánicas
( 𝑓𝑜) y poda y jardín ( 𝑓𝑝 𝑗 ) resalta su potencial para la generación de biogás. No obstante,
el contenido de lignocelulósicos, aunque menor, podría requerir pretratamientos para
optimizar la degradación y maximizar el rendimiento energético. La baja proporción de
cenizas en estas fracciones es también un factor favorable para la DA, minimizando la
acumulación de sólidos inertes en el digestor.

Por otro lado, la GAS encuentra en el papel y cartón ( 𝑓𝑝𝑐) una materia prima
interesante debido a su alto contenido de carbono fijo, esencial para la producción de
gas de síntesis, pero el elevado contenido de cenizas en esta fracción, así como en la
lignocelulósica ( 𝑓𝑙), representa un desafío técnico que podría llevar a la formación de
escorias y obstrucción de equipos. La mezcla de lignocelulósicos y orgánicos ( 𝑓𝑙 + 𝑓𝑜)
se presenta como una alternativa prometedora, equilibrando un adecuado contenido
de carbono fijo con un nivel moderado de cenizas. En cuanto a la INC, el alto poder
calorífico de todas las fracciones, especialmente en papel y cartón, y en la mezcla
lignocelulósicos y orgánicos, las convierte en candidatas atractivas para esta tecnología,
aunque el contenido de cenizas sigue siendo un factor a considerar para evitar problemas
operativos y ambientales. Finalmente, el RSCB se presenta como una opción viable para
todas las fracciones, aunque con diferente potencial de generación. La fracción orgánica,
rica en materia volátil, lideraría la producción de biogás, seguida de poda y jardín. La
captura y aprovechamiento de este biogás podrían contribuir a la valorización energética
de los RSM de manera complementaria a otras tecnologías.

5.2.3. Proyección de TSRSM
Las fases de recopilación de la información relevante de la disposición de RSM en la

ciudad de Sincelejo reveló que existen brechas que impiden la estimación de pronósticos
de forma práctica. Se evidenció que la SSPD dispone de las principales bases de datos
de interés para el caso de estudio. No obstante, la información que se reporta en estos
repositorios públicos requiere de la aplicación de métodos de limpieza y depuración
para su uso en algoritmos propios del análisis de series de tiempo. La Tabla 5.2 muestra
las principales propiedades de las series de tiempo obtenidas para el caso de estudio,
incluyendo algunos posibles predictores de la TDRSM, relacioanndo las fuentes públicas
de acceso abierto empleadas para consultar los datos históricos de cada variable.
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Tabla 5.2: Resumen de series de tiempo obtenidas para Sincelejo

Variable 𝑎 Unidad Tipo PeriodicidadRango Fuente

TDRSM t Respuesta 1M 2006
ago.–2023
dic.

SSPD (2024)

TDRSM t Respuesta 1Y 1998–2006 INTERASEO
S.A.E.S.P.
y CAEMA
(2012)

POBU hab Predictor 12M 1985
jun.–2035
jun.

DANE
(2018)

POBR hab Predictor 12M 1985
jun.–2035
jun.

DANE
(2018)

PIBS COP Predictor 1Y 1980–2023 DANE
(2024b)

ISE - Indicador 1M 2005
ene.–2023
dic.

DANE
(2024a)

𝑎 TDRSM: Tasas de disposición de RSM; POBU: Población urbana; POBR:
Población Rural; PIBS: Producto interno bruto de Sucre; ISE: Indicador de
Seguimiento a la Economía

La Tabla 5.2 revela que la variable respuesta se encuentra representada por dos con-
juntos de datos con frecuencias (anual y mensual) y dominios temporales diferentes.
Esto genera la necesidad de aplicar el método de desagregación temporal desarrollado
en un capítulo anterior (ver, Capítulo 3), de tal forma que pueda una sola serie tem-
poral en una misma frecuencia, de preferencia mensual –debido a la naturaleza de la
generación y/o disposición de los RSM. Por otro lado, las variables obtenidas como
posibles predictores, resultan ser factores socioeconómicos que influencian la variable
respuesta. No obstante, la limitación de accesibilidad de los datos permitió obtener la
series de tiempo del PIB de Sucre (departamento del cual Sincelejo es la capital), en
lugar de los datos de la ciudad de estudio de forma específica. Además, el ISE es una
medida del comportamiento de la economía nacional, la cual, en mayor o menor medida,
afecta a nivel municipal la TDRSM. Estas variables deben ser tratadas mediante los
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métodos estadísticos descritos anteriormente para establecer el valor de significancia de
estas como predictores apropiados para la TDRSM. La Figura 5.3 nos permite analizar
visualmente las series temporales recopiladas y curadas, con lo cual es posible observar
el comportamiento histórico de las variables estudiadas para el caso de aplicación.
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Figura 5.3: Series de tiempo obtenidas para el caso de estudio de la ciudad de Sincelejo.

Las series temporales que muestra la Figura 5.3, evidencian que la serie TDRSM
presenta una tendencia de incremento positiva, aunque la varianza en su componente
estacional resulta en patrones menos sostenidos. Esto se puede contrastar con la serie
PIB (Sucre), la cual muestra patrones más definidos a lo largo de la serie, además de la
tendencia positiva. Por otro lado, las series temporales de la población urbana y rural
evidencian que el comportamiento de la variable respuesta no presenta comportamiento
estacional (como se esperaba), mientras que se notan cambios en su tendencia alrededor
de los años 2018 y 2021, debido en gran medida a la inmigración extranjera agravada por
las condiciones socioeconómicas de países vecinos y luego por la pandemia del COVID
19.

La Tabla 5.3 muestra el resultado de las pruebas iniciales aplicadas a las series
para estimar sus características principales, lo cual representa información relevante con
significancia estadística de las series temporales estudiadas.
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Tabla 5.3: Análisis de las características de las series de tiempo del caso de estudio.

Variable 𝐹𝑆 𝜆-Guerrero Prueba de
KPSS

Prueba de
Lijun-Box

Entropía
espectral

TDRSM 0.73 -0.90 0.01∗ <0.0001∗∗∗ 0.41
POBR 0.00 -0.90 0.01∗ <0.0001∗∗∗ 0.23
POBU 0.00 -0.90 0.01∗ <0.0001∗∗∗ 0.19
PIBS 0.87 0.36 0.01∗ <0.0001∗∗∗ 0.25
Códigos de Significancia: ∗, ∗∗, y ∗∗∗ indican el rechazo de la hipótesis nula a
un nivel de significancia de 5 %, 1 % y 0.1 %.

En primer lugar, las series TDRSM y PIBS presentan un fuerte componente estacio-
nal, lo que implica que su tratamiento a nivel de ajuste a un modelo debe contemplar
esta característica. Por otro lado, los valores de 𝜆–Guerrero evidencian que la serie PIBS
presenta un valor, aunque relativamente bajo, requerido para estabilizar la varianza a lo
largo de la serie, mientras que las demás series presentan valores negativos muy cercanos
al -1, lo que indica que es muy probable requerir alguna transformación de los datos de
manera previa a la aplicación de métodos de análisis de series de tiempo. Adicionalmen-
te, la prueba KPSS demostró con una significancia estadística del 1 % que todas las series
son no estacionarias, lo que concuerda con el resultado de la prueba de Ljiun-Box, con
el cual se demuestra que las series no se comportan como ruido blanco. Finalmente, los
valores de la entropía espectral de Shannon revelan que la serie TDRSM es la de mayor
complejidad de pronóstico, mientras que los predictores presentaron valores menores, lo
que implica que la escogencia de los predictores resulta apropiada al menos en términos
del manejo de la complejidad proporcional de aplicación de métodos de pronóstico (i.e.,
predecir una variable de alta complejidad de pronóstico en función de otra variable de
baja complejidad de pronóstico). Para esto, se requiere conocer información adicional
de la relación de estos predictores con la variable respuesta. En ese sentido, la Figura 5.4
revela que entre todas las series estudiadas se presentan altos coeficientes de correlación
lineal, a pesar de que el comportamiento de sus distribuciones individuales se aleje de
la normalidad en cacos como el de POBR. Esto permite establecer un nivel mayor de
confianza para el empleo de estos predictores en los métodos de análisis de series de
tiempo con el objetivo de pronosticar la variable TDRSM.

Por otra parte, la sola correlación lineal entre estas variables no implica por si sola que
sean adecuadas para ser empleadas como predictores. En ese orden, la Tabla 5.4 muestra
el resultado de las pruebas de Johansen y Granger aplicadas a las series temporales
estudiadas evidenciando, con rigor estadístico la presencia de relaiones de cointegración
y/o causalidad entre las combinaciones pareadas.
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Figura 5.4: Comparaciones pareadas entre las series de tiempo estudiadas.

Tabla 5.4: Resultados de las pruebas de cointegración y causalidad de las series de
tiempo estudiadas.

Relación Cointegración Causalidad de Granger (valor-p)
𝑋𝑡 → 𝑌𝑡 𝑌𝑡 → 𝑋𝑡

𝑌𝑡-𝑋𝑡 𝐽Trace 𝐽máx ST LT ST LT

TDRSM–POBR 20.08∗ 10.51 0.0359∗ 0.0990 0.1909 0.0251∗
TDRSM–POBU 37.2∗∗ 18.22∗ 0.0004∗∗∗ 0.1537 0.0396∗ 0.0070∗∗
TDRSM–PIBS 14.05 10.09 0.0012∗∗ 0.0361∗ 0.0057∗∗ 0.0629
POBR–POBU 335.93∗∗ 23.69∗∗ 0.0002∗∗∗ <0.0001∗∗∗ 0.0013∗∗ <0.0001∗∗∗
POBR–PIBS 15.95 13.57 0.4929 0.3830 <0.0001∗∗∗ <0.0001∗∗∗
POBU–PIBS 16.83 11.65 <0.0001∗∗∗ 0.0265∗ <0.0001∗∗∗ <0.0001∗∗∗

Códigos de Significancia: ∗, ∗∗, y ∗∗∗ indican el rechazo de la hipótesis nula a un nivel de significancia de
5 %, 1 % y 0.1 %.
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Los resultados mostrados en la Tabla 5.4 sugieren que las comparaciones pareadas
que se encuentran cointegradas son TDRSM y POBU, y POBR y POBU, mientras que
existe una relación de causalidad a corto plazo de POBU hacia TDRSM bajo una alta
confianza estadística (99.9 %). Esto permite establecer que el predictor apropiado para
la variable TDRSM es POBU, entre todos las series de tiempo exógenas analizadas. Por
otro lado, la Tabla 5.5 muestra el desempeño de los modelos de pronóstico analizados
en cada una de las etapas del proceso.
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Tabla 5.5: Resultado de las fases de entrenamiento y validación de diferentes estructuras de modelos de análisis de series de
tiempo.

Variable Modelo Estructura Conjunto MAPE LB (p-valor)

POBU .arima=SARIMA(0,2,0)(1,0,1)[12] POBU 𝑇 <0.01 1.0000
POBU .ets=ETS(M,Ad,N) POBU ∼ 𝑇 (𝑡) 𝑇 <0.01 0.1533
POBU .hybrid=2/3*.arima+1/3*.ets - 𝑇 <0.01 1.0000
POBU .arima POBU ℎ 0.73 -
POBU .ets POBU ∼ 𝑇 (𝑡) ℎ 1.42 -
POBU .hybrid - ℎ 0.04 -
POBU .hybrid - 𝑇 + ℎ <0.01 1.0000
TDRSM .arima0=SARIMAX(3,0,2)(1,1,0)[12,1] log(TDRSM) ∼ POBU 𝑇 2.77 0.1110
TDRSM .arima1=SARIMAX(1,0,1)(2,0,0)[12,1] log(TDRSM) ∼ POBU + 𝑇 (𝑡) 𝑇 2.97 0.0379∗
TDRSM .arima2=SARIMAX(2,1,3)(1,0,0)[12,1] log(TDRSM) ∼ POBU + 𝑆(𝑡) 𝑇 2.76 0.2350
TDRSM .arima3=SARIMAX(1,0,1)(1,0,2)[12,1] log(TDRSM) ∼ POBU + 𝑇 (𝑡) + 𝑆(𝑡) 𝑇 2.76 0.0043∗
TDRSM .arima0 log(TDRSM) ∼ POBU ℎ 4.86 -
TDRSM .arima2 log(TDRSM) ∼ POBU + 𝑆(𝑡) ℎ 5.29 -
TDRSM .arima0 log(TDRSM) ∼ POBU 𝑇 + ℎ 3.10 0.0510
TDRSM .arima2 log(TDRSM) ∼ POBU + 𝑆(𝑡) 𝑇 + ℎ 2.86 0.2636
Códigos de Significancia: ∗, ∗∗, y ∗∗∗ indican el rechazo de la hipótesis nula a un nivel de significancia de 5 %, 1 % y 0.1 %.
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Los resultados de la Tabla 5.5 revelan que, entre todos lo modelos establecidos para
la variable POBU, el enfoque híbrido (i.e., una combinación entre los modelos ARIMA
y ETS), fue el que demostró mejor desempeño estadístico, logrando el menor MAPE
en la fase de validación. Además, la prueba de los residuales se cumplió tanto en el
conjunto de entrenamiento como en el ajuste final bajo la totalidad del set de datos. Esto
permite confirmar que el modelo propuesto puede apropiado para obtener un pronóstico
confiable de la variable POBU.

Por otro lado, los resultados del ajuste de la variable TDRSM muestran que la estruc-
tura de mejor desempeño en el conjunto de entrenamiento es .arima3, la cual considera
tanto la variable exógena POBU como los componentes de tendencia y estacionalidad
interpretados como variables endógenas. Además, el desempeño estadístico de este mo-
delo se asemeja al modelo .arima2, el cual, a diferencia del modelo .arima3, no presenta
dentro de su estructura el componente de tendencia como variable endógena. No obs-
tante, entre las estructuras propuestas, solo los modelos .arima0 y .arima2 cumplen con
la prueba de ruido blanco de los residuales, lo que se traduce en el descarte de los
modelos .arima1 y .arima3 (i.e., sus residuales no se comportan como ruido blanco).
Adicionalmente, los modelos .arima0 y .arima2 presentaron resultados positivos bajo el
conjunto de validación, con diferencias menores al 9 % entre sus MAPE, lo que no per-
mite descarte entre ellos. Adicionalmente, usando el conjunto de datos completos (i.e.,
entrenamiento y validación), el mejor desempeño se encontró en el modelo .arima2, con
un MAPE del 8.4 % menor que el de .arima0, y con un valor-p de la prueba de ruido
blanco mucho más alejada del valor de rechazo de 0.05.

La Figura 5.5 revela un incremento exponencial en la proyección de la generación de
residuos entre 2025 y 2050, impulsado principalmente por el crecimiento proyectado de
la población urbana. Este aumento, que alcanza una proyección del 170 % para el año
final del análisis, resalta la urgente necesidad de implementar estrategias efectivas para
el aprovechamiento y valorización energética de los residuos. Es importante destacar que
este análisis no considera explícitamente la influencia de variables económicas clave,
como el Producto Interno Bruto de la ciudad de estudio, u otros indicadores económicos
relevantes, lo cual podría enriquecer la comprensión de la dinámica de generación de
residuos.

A pesar de esta limitación, el pronóstico indica un comportamiento multiplicativo en
la generación de residuos, lo cual era esperable debido al aumento de la población urbana
y la densidad poblacional, junto con la tendencia sostenida de crecimiento económico
de la ciudad. Estos factores, que contribuyen a una mayor calidad de vida y capacidad
adquisitiva, generan fluctuaciones más pronunciadas en la serie de datos. De no tomarse
medidas para abordar este problema, la ciudad de estudio enfrentaría un escenario
insostenible en el manejo de los residuos bajo el esquema de tratamiento actual, con
implicaciones alarmantes para el medio ambiente y la calidad de vida de la población.
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Figura 5.5: Datos históricos y pronosticados de las TDRSM de Sincelejo usando un
modelo SARIMAX(2,1,3)(1,0,0)[12,1].

5.3. Clasificación de alternativas

La Figura 5.6 muestra los resultados del desempeño de las diferentes alternativas
evaluadas bajo los criterios establecidos en función de diferentes escalas. Cada escala
representa un año específico de la proyección de las TDRSM considerado para establecer
el tamaño del proyecto y su capacidad instalada inicial: Escala 1: año inicial de vida del
proyecto (2025), Escala 2: año medio de vida del proyecto (2037); Escala 3: último año
de vida del proyecto (2044). En el caso de que la Escala 1, los proyectos consideraron
que una capacidad instalada de la planta igual al primer año de operación y constante
durante los siguientes años del proyecto; para la Escala 2, los proyectos consideran una
capacidad instalada inicial igual al año medio de evaluación del proyecto, de tal forma
que el primer año de operación reciben menor cantidad de RSM de las que se pueden
procesar, y esta capacidad aumenta en el tiempo de evaluación hasta el año de la Escala
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2, luego permanece constante los años siguientes; finalmente la Escala 3 es similar a la
Escala 2, con la diferencia de que el tamaño inicial de la planta considera el proyectado
para el último año de análisis de los proyectos, lo que implica que solo en este último
año es cuando la planta operaría a su máxima capacidad.
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Figura 5.6: Influencia de la escala de procesamiento sobre el desempeño de los indica-
dores de la matriz de decisión.

Un análisis de la Figura 5.6 revela el comportamiento de los criterios a través de las
diferentes escalas de estudio. En primero lugar, para los criterios técnicos, se observa que
la capacidad instalada (CI) y la humedad máxima admitida (MM) varían notablemente
entre las tecnologías. RSCB muestra consistentemente la mayor capacidad instalada,
aumentando notablemente desde la Escala 1 hasta la Escala 3, lo que indica su fuerte
escalabilidad y adecuación para el procesamiento de grandes volúmenes de RSM. GAS e
INC comienzan con una CI mínima en la Escala 1 pero demuestran mejoras considerables
en escalas superiores, sugiriendo su potencial para ampliarse eficazmente. La tasa de
aprovechamiento de RSM (TA) se mantiene relativamente estable en todas las escalas
para todas las tecnologías, con RSCB manteniendo una ligera ventaja sobre las demás.
En términos de humedad máxima admitida (MM), GAS exhibe una tolerancia inferior,
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esta tecnología requiere un mayor porcentaje de remoción de humedad para su operación,
manteniendo los valores más altos en todas las escalas, contrario a la DA que admite
un mayor contenido de humedad en los RSM. El tiempo de mantenimiento (FM) varía
ligeramente, pero RSCB requiere consistentemente menos mantenimiento en todas las
escalas, mejorando su eficiencia operativa, mientras que INC y DA pueden incurrir en
mayor tiempo de inactividad debido a necesidades de mantenimiento incrementadas en
escalas mayores.

En cuanto a los criterios económicos, las tecnologías muestran diferentes grados de
rentabilidad y viabilidad económica al escalarse. RSCB demuestra un sólido desempeño
económico en todas las escalas, con su VPN manteniéndose alto y su TIR liderando
consistentemente, lo que lo convierte en una opción atractiva para inversiones a gran
escala. GAS muestra una disminución en los indicadores económicos en escalas su-
periores, sugiriendo rendimientos decrecientes y posibles desafíos financieros cuando
se implementa en una escala mayor. INC mantiene un rendimiento económico relati-
vamente estable a través de las escalas, ofreciendo un equilibrio entre rentabilidad y
escalabilidad. DA presenta una viabilidad económica menor, con incrementos modestos
en los indicadores económicos que pueden no ser suficientes para justificar una im-
plementación a gran escala sin incentivos financieros adicionales o integración en una
estrategia de gestión de residuos más amplia.

En términos de criterios energéticos, que se enfocan en las contribuciones de las
tecnologías a la generación de energía y al cumplimiento de las demandas energéticas
locales, GAS y INC destacan, especialmente al aumentar la escala. GAS mejora sustan-
cialmente la generación eléctrica local per cápita (Epc), duplicando aproximadamente
su contribución desde la Escala 1 hasta la Escala 3, y aumenta su participación en la
demanda eléctrica local (CL), alcanzando valores notablemente mayores en la escala
más grande. Esto indica que GAS es altamente efectivo en convertir RSM en energía
utilizable, apoyando así más sustancialmente las necesidades energéticas locales en es-
calas mayores. INC también muestra tendencias positivas, con mejoras en Epc y CL a
medida que se incrementa la escala, aunque no tan pronunciadas como en GAS. DA y
RSCB contribuyen menos a la generación de energía, con sus valores de Epc y CL per-
maneciendo relativamente bajos en todas las escalas, lo que sugiere que sus beneficios
principales pueden estar en otros aspectos, como la reducción del volumen de residuos
o factores económicos, más que en la producción de energía.

Al analizar los criterios ambientales a través de las escalas, particularmente el po-
tencial de reducción de emisiones de gases de efecto invernadero (PRGEI) y el potencial
evitable de emisiones mediante plantas térmicas (PEGEI), GAS ofrece consistentemente
los mayores beneficios ambientales, que se hacen más pronunciados en escalas mayores.
El PRGEI para GAS aumenta aproximadamente al doble desde la Escala 1 hasta la Es-
cala 3, indicando su capacidad mejorada para mitigar los impactos del cambio climático
a medida que procesa más RSM. De manera similar, los valores de PEGEI para GAS
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incrementan con la escala, subrayando su efectividad en reemplazar fuentes de energía
tradicionales más contaminantes. INC también contribuye positivamente a los objetivos
ambientales, con mejoras en ambos indicadores en escalas superiores, aunque no tan
marcadas como en GAS. En contraste, RSCB muestra beneficios ambientales mínimos
en estos criterios a través de todas las escalas, sugiriendo que, aunque puede sobresalir
económica– y técnicamente, su impacto ambiental es menos favorable. DA mantiene
beneficios ambientales bajos pero consistentes, que pueden ser potenciados cuando se
combina con otras prácticas de gestión de residuos que priorizan la sostenibilidad y la
reducción de emisiones.

Por otro lado, la Figura 5.7 muestra los pesos estimados de subcriterios mediante
la aplicación del método ENTROPY a la matriz de decisión normalizada donde: .CI:
capacidad instalada; .CL: contribución a la demanda eléctrica local; .Epc: generación
eléctrica per cápita local; .FM: porcentaje de tiempo del año invertido en actividades
de mantenimiento; .IR: índice de rentabilidad; .MM: humedad máxima admitida; .PA:
potencia eléctrica neta admitida por cantidad de RSM; .PEGEI: potencial evitable de
emisiones de gases de efecto invernadero mediante plantas térmicas de generación de
electricidad; .PRGEI: potencial de reducción de emisión de gases de efecto invernadero;
.RBC: relación beneficio costo; .TA: tasa de aprovechamiento de RSM de la tecnología;
.TIR: tasa interna de retorno; .VPN: valor presente neto.

Los resultados de la Figura 5.7 revelan, de manera general, que los subcriterios de
mayor relevancia para la selección de las alternativas evaluadas, sobre las condiciones
de la ciudad de estudio, son la capacidad instalada y los potenciales de reducción y
evitable de emisiones de GEI, seguidos de dos subcriterios energéticos relacionados con
capacidad de transformación de energía y la generación eléctrica per cápita local. Esto
permite establecer que, entre las diferentes alternativas, los valores con mayor dispersión
se encuentran en estos subcriterios, lo que implica que su importancia relativa entre el
conjunto total de indicadores es mayor. No obstante, esto no implica que estos criterios
con mayor peso relativo sean los de mayor relevancia en todos los casos de estudio, sino
que, para las condiciones específicas analizadas bajo las limitaciones o consideraciones
establecidas de manera previa al análisis, el método ENTROPY priorizó estos criterios
por ser los que representan las mayores diferencias entre las características de cada
tecnología.

Analizar detenidamente los criterios, permite observar que el criterio CI (Capacidad
Instalada) obtiene el peso más elevado en todas las escalas, representando aproximada-
mente un tercio del peso total. Esto significa que la capacidad instalada es el factor más
influyente en la toma de decisiones, resaltando la necesidad de seleccionar tecnologías
que puedan procesar eficientemente grandes volúmenes de residuos. La consistencia de
este peso a través de las tres escalas subraya su importancia estratégica sin importar el
tamaño del proyecto. Por otro lado, los criterios ambientales, como el PRGEI (Potencial
de Reducción de Emisiones de Gases de Efecto Invernadero) y el PEGEI (Potencial
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Figura 5.7: Pesos estimados de subcriterios mediante el método ENTROPY.

Evitable de Emisiones de Gases de Efecto Invernadero mediante Plantas Térmicas de
Generación de Electricidad), también reciben pesos relevantes, sumando juntos más de
una quinta parte del peso total en cada escala. Esto indica que los beneficios ambientales
son cruciales en la evaluación de las tecnologías, y su importancia aumenta ligeramente
con la escala, reflejando una mayor preocupación por el impacto ambiental en proyectos
de mayor envergadura. Asimismo, el criterio Epc (Generación Eléctrica per cápita local)
tiene un peso considerable que incrementa gradualmente con la escala. Esto resalta la
relevancia de la contribución de las tecnologías a la generación de energía para la pobla-
ción local. Un aumento de alrededor del 7 % en su peso desde la Escala 1 hasta la Escala
3 sugiere una creciente valoración de este criterio en proyectos más grandes.

En contraste, los criterios como el VPN y el PA (Potencia Eléctrica Neta admitida por
cantidad de RSM) tienen pesos moderados y relativamente estables a través de las escalas.
Esto implica que, aunque la rentabilidad y la eficiencia energética son importantes, no son
tan decisivos como los criterios técnicos y ambientales en la selección de la tecnología
óptima. Adicionalmente, criterios operativos y de mantenimiento como la TA (Tasa de
Aprovechamiento de RSM), el FM (Porcentaje de tiempo en mantenimiento) y la TIR
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obtienen pesos muy bajos, representando menos del 1 % del peso total cada uno. Esto
sugiere que estos factores tienen una influencia mínima en la decisión final, posiblemente
debido a que presentan poca variación entre las tecnologías o porque se consideran menos
críticos en comparación con otros criterios.

La Figura 5.8 muestra el resultado de la clasificación de las alternativas evaluadas
en la ciudad de estudio.

0.3

0.4

0.5

0.6

DA GAS INC RSCB
Tecnologías

C
oe

fic
ie

nt
e 

de
 c

er
ca

ní
a

escala

Escala 1

Escala 2

Escala 3

Figura 5.8: Coeficiente de cercanía de las alternativas tecnológicas para diferentes
escalas de tamaño de la planta.

Los resultados de la Figura 5.8 revelan que, bajo las condiciones de estudio, la
alternativa más favorecida por los criterios e indicadores seleccionados para la ciudad de
Sincelejo es RSCB, seguido de la GAS. El RSCB se presenta como una opción atractiva
debido a su relativa simplicidad tecnológica y menores costos de inversión inicial.
Su capacidad para capturar y aprovechar el biogás generado por la descomposición
de los residuos ofrece una fuente adicional de energía renovable, lo que puede resultar
beneficioso para municipios con recursos energéticos limitados como Sincelejo. Además,
el RSCB puede adaptarse a diferentes escalas de operación, lo que lo hace adecuado para
municipios pequeños con volúmenes de residuos más bajos. Sin embargo, es importante
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considerar que la eficiencia de la captura de biogás y la calidad de este pueden verse
afectadas por factores como la composición de los residuos y las condiciones climáticas.
Asimismo, se observa que la influencia de la escala sobre la alternativa de valorización
de RSM no es considerable para RSCB, en tanto que, esta ruta es la más favorable en
cada escala sin diferencias importantes entre sí.

Por otro lado, la GAS, aunque tecnológicamente más compleja y costosa, ofrece un
mayor potencial de valorización energética de los residuos. La conversión de los RSM
en gas sintético permite su utilización como combustible para generar electricidad o
calor, lo que puede contribuir a la autonomía energética del municipio. No obstante,
la implementación de la gasificación requiere una inversión relativamente alta en in-
fraestructura y personal capacitado, lo que puede resultar un desafío para municipios
pequeños con recursos financieros y técnicos limitados. Además, la gasificación puede
generar subproductos como cenizas que requieren un tratamiento adecuado para evitar
impactos ambientales negativos. Además, el efecto sobre el coeficiente de cercanía a
diferentes escalas es en la GAS es prácticamente invariable, mostrando así que la escala
no coadyuva como influencia directa sobre la selección de la alternativa tecnológica para
los RSM en Sincelejo.

En el caso de la DA, se muestra con el coeficiente de cercanía más bajo para los crite-
rios seleccionados en el estudio. Lo anterior, revela que esta tecnología es la menos atrac-
tiva para implementarla como ruta de aprovechamiento de RSM en Sincelejo-Colombia.
Si bien, los resultados muestran que la DA es más promisoria para su implementación a
mayor escala respecto de las escalas pequeñas, su coeficiente de cercanía es el más bajo
comparado con las tecnologías de INC, GAS y RSCB.

La alternativa con mejor desempeño (RSCB) manifiesta una acertada relación de
pertinencia al contrastarse con casos reales como la financiación del proyecto “INTER-
ASEO Landfill Gas Mitigation Project” (INTERASEO S.A.E.S.P. & CAEMA, 2012),
aprobado por el programa para el cambio climático de las Nacional Unidas (UNFCCC),
el cual contempla dentro de su alcance el relleno sanitario El Oasis que presta el servicio
de disposición de los RSM generados en Sincelejo. Este proyecto no logró establecer
una sostenibilidad económica para las intervenciones que se propusieron en el relleno
sanitario, el cual consistía únicamente en la quema del metano generado por el sitio de
disposición final, aun así, contó con aprobación por su amplio desempeño ambiental,
demostrando que un único criterio, como el de rentabilidad económica, no es suficien-
te para tomar una decisión de inversión. Esto resalta la relevancia de la herramienta
desarrollada, la cual integra múltiples dimensiones de la sostenibilidad para elegir una
alternativa con mejor desempaño bajo múltiples criterios apropiados.

En términos de prioridades de la administración pública, la elección entre RSCB
y GAS dependerá de los objetivos específicos del municipio. Si la prioridad es la
gestión eficiente de los residuos con un enfoque en la recuperación energética a pequeña
escala, el RSCB puede ser la opción más adecuada. Por otro lado, si el municipio
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busca maximizar la valorización energética de los residuos y contribuir a la autonomía
energética, la GAS puede ser una alternativa a considerar, siempre y cuando se cuente
con los recursos necesarios para su implementación y operación. Adicionalmente, la
necesidad de talento humano especializado podra jugar un papel fundamental en esta
hipotética elección.

5.4. Conclusiones del capítulo
En este capítulo se analizaron las condiciones y recursos de la ciudad de Sincelejo

con el objetivo de establecer la mejor opción de valorización energética de los RSM
que se disponen de forma convencional en un relleno sanitario que ha consumido la
totalidad de su capacidad volumétrica de diseño. Además, este análisis se presenta como
una aplicación de la herramienta tecnológica desarrollada y cuya descripción se abordó
en capítulos anteriores.

La ciudad de Sincelejo presenta una infraestructura de manejo y gestión de aseo
deficiente y limitada en cuanto a su capacidad, aunque se cumple la mayoría de las
disposiciones legales de las autoridades sanitarias. No obstante, la caracterización de
los RSM que ingresan al relleno sanitario no se reporta de forma periódica, sino que se
cuenta con datos antiguos que han sido aceptados al momento de estructurar o actualizar
los más recientes planes de manejo de estos residuos. Además, este municipio no presenta
planes estratégicos con impacto real y eficiente sobre las conductas de separación en la
fuente. Esto ha llevado a que una mayoritaria cantidad de RSM aprovechable termine
dispuesta en el relleno sanitario. No obstante, las características físicas y químicas de
estos residuos revelan que existe un gran potencial de valorización energética de esta
biomasa residual, lo que permitiría un amplio espectro de efectos positivos sobre la
población a nivel económico, ambiental y energético.

Se obtuvieron proyecciones de las TDRSM en función de una variable exógena re-
presentativa de la población urbana. Los pronósticos apuntan a que las TDRSM actuales
se incrementarán un 170 % para 2050. Esto resulta alarmante debido a que, si bien el
sistema de manejo actual, con sus limitaciones, logra prestar el servicio en la totalidad
de la población, no tiene la capacidad para gestionar el incremento estimado.

El resultado de la evaluación de las diferentes alternativas de valorización energética
analizadas reveló que la opción más equilibrada en términos de lo criterios estudiados
es el RSCB, seguido de la GAS. Debido a su alto potencial técnico, el RSCB permite
una mayor tasa de aprovechamiento ya que admite un espectro más amplio de los RSM,
mientras que la GAS presenta, entre otros factores, requerimientos específicos que los
RSM deben cumplir antes de su admisión en esta ruta. No obstante, la GAS se presenta
con un potencial evitable de emisión de GEI apreciablemente superior al de RSCB, pero
sus complejidades económicas y operacionales, sus altos requerimientos de inversión
inicial, así como su reducida capacidad instalada potencial, causan que sea una alterna-
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tiva menos atractiva para ciudades pequeñas como Sincelejo, con relativamente bajas
TDRSM y pocos recursos económicos para financiar esta alternativa ambientalmente
amigable. Además, la herramienta metodológica posibilitó no solamente analizar y se-
leccionar la alternativa más pertinente para la ciudad de Sincelejo, sino que permitió
observar la influencia de factores externos como el costo de los créditos carbono en la
mejora del desempeño integral de la GAS a lo largo del tiempo de operación bajo esta
alternativa, lo cual permite visibilizar posibles propuestas para alcanzar viabilidades
para esta tecnología en un tiempo futuro, la cual dependerá no solo de su desempeño
tecno-energético sino del marco regulatorio y social conexo a estas iniciativas, destacán-
dose así el carácter multidimensional del análisis obtenido con el uso de la herramienta
metodológica, y su potencial como recurso en la definición de prospecciones útiles para
la toma de decisiones.
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Limitaciones Principales

La herramienta metodológica desarrollada presenta limitaciones que deben conside-
rarse antes de su aplicación. Si bien el método de estimación de pesos de los criterios
resulta lo suficientemente objetivo, entre las principales limitaciones se encuentra la
ausencia de un método que determine de forma específica los criterios que deben ser
implementados para un caso de estudio. Además, no cuenta con capacidad de análisis a
nivel de ingeniería de detalle, sino que sus resultados pueden ser interpretados a nivel
de prefactibilidad. Asimismo, la disponibilidad y calidad de los datos de generación de
RSM de una ciudad de estudio limitan la capacidad de la herramienta para ser aplicada.
Para el caso de ciudades que no cuenten con datos directos de generación de RSM, se
recomienda estudiar la cointegración entre los datos de consumo eléctrico de los hoga-
res correlacionándolos con cifras económicas y poblacional, de tal forma que se logre
establecer un patrón de generación de RSM en función del consumo de electricidad,
empleando para eso los métodos de desagregación de series de tiempo desarrolladas en
este estudio. A un nivel más técnico, el método TOPSIS es sensible a la técnica de nor-
malización utilizada para escalar los datos. Diferentes métodos de normalización pueden
llevar a diferentes rankings de alternativas, lo que introduce un grado de incertidumbre
en los resultados. Asimismo, la selección del conjunto de alternativas para aplicar la
herramienta puede arrojar diferentes resultados a nivel de pesos de los criterios y de
clasificación de las alternativas.
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La naturaleza del modelo SARIMAX implica la captura de los componentes de la
serie de tiempo TDRSM, y obtención de parámetros del modelo con alta rigurosidad
estadística. Esto permite que se puedan obtener proyecciones relativamente confiables
con escalas de tiempo mayores que las del conjunto de datos usado para entrenar y validar
el modelo. No obstante, estas proyecciones consideran que las condiciones causantes
del comportamiento de los datos de TDRM perecerán invariables en el tiempo, lo que
representa una limitación de esta proyección y todas las que se realicen con cualquier
otro modelo, ya que omite el hecho de que las sociedades evolucionan constantemente
y que un lapso de 25 años o más es suficiente para moldear la dinámica socioeconómica
y alterar el desarrollo tecnológico de cualquier ciudad del mundo.

El método de normalización empleado puede alterar significativamente las escalas
internas del algoritmo empleado por el método, lo que podría alterar el resultado final de
la evaluación de las alternativas. Asimismo, emplear un conjunto diferente de alternativas
puede arrojar resultados dispares con los obtenidos en los evaluados en este estudio. No
obstante, el investigador debe establecer la escala de observación sobre la cual realizará
las comparaciones entre alternativas para que sus resultados se encuentren correctamente
circunscritos al objetivo de su estudio.

Por otro lado, entre las principales capacidades de la herramienta que pueden poten-
ciarse en investigaciones o trabajos futuros se encuentra su adaptación al concepto de
superestructura. Esto permitiría, además de estimar la mejor alternativa de forma objeti-
va, optimizar variables relevantes como el tamaño de una planta mediante la aplicación
de funciones objetivo que maximicen la obtención de energía bajo múltiples restric-
ciones. Adicionalmente, los métodos de pronósticos pueden mejorarse en función de
mejoras en la capacidad computacional de la cual pueda disponerse, aplicando métodos
más robustos de inteligencia artificial, aunque esto implique el manejo de un mayor
conjunto de datos. Asimismo, investigaciones futuras orientadas a la integración de esta
herramienta con tecnologías IoT podrían mejorar significativamente su desempaño a
nivel de despliegue en tiempo real.
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Conclusiones Generales

La gestión de RSM es un desafío complejo que requiere un enfoque integral y adapta-
do a las condiciones locales. Los métodos de toma de decisiones multicriterio (MCDA)
han demostrado ser herramientas valiosas para evaluar y seleccionar alternativas de va-
lorización de residuos teniendo en cuenta criterios técnicos, económicos, ambientales y
sociales. Sin embargo, es crucial abordar sus limitaciones, como la subjetividad en la
ponderación de criterios y la necesidad de datos precisos y actualizados.

Si bien las tecnologías de conversión de residuos en energía (WtE), como la gasifica-
ción (GAS), la incineración (INC), la digestión anaeróbica (DA) y los rellenos sanitarios
con captura de biogás (RSCB), ofrecen oportunidades prometedoras para abordar los
desafíos ambientales y energéticos asociados con los RSM, la elección de la tecnología
más adecuada debe basarse en un análisis exhaustivo de la composición de los residuos,
la flexibilidad en el aprovechamiento de estos, las condiciones operativas y los objetivos
específicos del proyecto en función de las condiciones y recursos de una ciudad de
estudio, así como del menor requerimiento en inversión.

La modelización de series temporales, como el modelo SARIMAX, es esencial para
comprender los patrones de generación de RSM y realizar pronósticos precisos. Estos
pronósticos son fundamentales para planificar y diseñar sistemas de gestión de residuos
eficientes y sostenibles que puedan adaptarse a las futuras demandas y tendencias. Sin
embargo, ante los vacíos encontrados en la literatura científica y técnica consultada sobre
la metodología requerida para implementar estos modelos con la calidad de datos del
caso de estudio y las restricciones deseables de confiabilidad del modelo, se desarrolló
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un marco metodológico completo para trabajar bajo condiciones de acceso complejo a
los datos de generación de RSM, compuesto por métodos ampliamente utilizados a nivel
internacional en Machine Learning, así como pruebas estadísticas robustas aplicadas en
análisis de series de tiempo, y métodos de desagregación de series de tiempo empleadas
por entidades gubernamentales del orden mundial .El modelo SARIMAX obtenido para
el caso de estudio demostró con alta confianza estadística que los datos de TDRSM se
encuentran íntimamente cointegrados y en una relación de causalidad con los datos de
población del municipio estudiado.

La evaluación multicriterio, utilizando métodos como ENTROPY y TOPSIS, permite
una evaluación integral y objetiva de las alternativas de WtE. Al considerar una amplia
gama de criterios, incluyendo aspectos técnicos, energéticos, económicos, y ambientales,
se garantiza una toma de decisiones informada y equilibrada.

El estudio de caso de la ciudad de Sincelejo implicó la necesidad de múltiples
habilidades por parte del investigador, desde las empleadas para superar las etapas
de recolección de datos, limpieza, filtros de datos atípicos, entre otras, hasta la correcta
visualización e interpretación de los resultados, con lo cual se logró establecer estructurar
análisis con la calidad requerida por el alcance del estudio. No obstante, los resultados
demuestran la aplicabilidad de la herramienta desarrollada para evaluar y seleccionar
alternativas de valorización energética de RSM. Los resultados revelan que el RSCB es
la opción más equilibrada para esta ciudad, considerando su potencial técnico, ambiental
y económico. Sin embargo, la elección final debe adaptarse a las condiciones específicas
de cada localidad, así como a la inclusión de otros posibles criterios relevantes (e.g.,
sociales) en función de la capacidad con la que se cuente para la obtención de datos
primarios y/o secundarios.

La herramienta metodológica desarrollada permite realizar análisis de sensibilidad
que facilitan la toma de decisiones en función de las condiciones de operación de un
municipio, localidad o población objetivo. Lo anterior, funge como un recurso clave no
solamente para la evaluación científica del desempeño de rutas tecnológicas de valoriza-
ción de RSM, sino que posibilita la identificación de horizontes de inversión promisorios
para iniciativas empresariales público-privadas y/o actores gubernamentales.
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