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RESUMEN 

La gestión de residuos sólidos es uno de los principales desafíos ambientales en todas las ciudades del mundo debido a factores 
como el crecimiento poblacional y los hábitos de consumo. Una de las principales herramientas para el diseño de proyectos de 
gestión de residuos, es la estimación de la generación per cápita, sin embargo, el método tradicional para obtener esta 
información demanda mucho esfuerzo y tiempo, por ello esta investigación plantea un enfoque alternativo de la estimación de 
la generación per cápita a partir de factores socioeconómicos. Para ello se recogió información socio económica demográfica e 
información sobre la generación per cápita de residuos sólidos de 50 familias del centro poblado “El Juncal”, departamento de 
Puno, posteriormente se determinaron las variables que tienen influencia significativa a partir del coeficiente de correlación ρ de 
Spearman para las variables numéricas y un ANOVA para las variables categóricas con un umbral de aceptación de 0.4 y 0.05 
respectivamente. Las variables seleccionadas se utilizaron para entrenar los modelos de redes neuronales, regresión lineal 
múltiple, Support Vector Machine, procesos gaussianos y Random Forest, cuyos desempeños fueron de R2 = 0.986, 0.982, 0.959, 
0.942, 0.832; respectivamente. Para la validación se utilizó validación cruzada y partición de datos. Los resultados indican que las 
variables influyentes son el ingreso per cápita, el gasto en insumos y productos, el tamaño familiar y los servicios del hogar. Se 
concluye que las predicciones de los modelos son confiables con valores de error cuadrático medio (RMSE) de 8 a 27 g  

Palabras clave: Desperdicios, factor social, algoritmos de machine learning, gestión, suburbios, domicilio 
 

ABSTRACT 

Solid waste management is one of the main environmental challenges in all cities of the world due to factors such as population 
growth and consumption habits. One of the main tools for the design of waste management projects is the estimation of per 
capita generation, however, the traditional method to obtain this information demands a lot of effort and time, so this research 
proposes an alternative approach to estimate per capita generation based on socioeconomic factors. For this purpose, 
socioeconomic demographic information and information on the per capita generation of solid waste was collected from 50 
families in the "El Juncal" population center, department of Puno, then the variables that have significant influence were 
determined from the Spearman's ρ correlation coefficient for numerical variables and an ANOVA for categorical variables with 
an acceptance threshold of 0.4 and 0.05 respectively. The selected variables were used to train neural network models, multiple 
linear regression, Support Vector Machine, Gaussian processes and Random Forest, whose performances were R2 = 0.986, 0.982, 
0.959, 0.942, 0.832; respectively. Cross validation and data partitioning were used for validation. The results indicate that the 
influential variables are per capita income, expenditure on inputs and outputs, family size and household services. It is concluded 
that the predictions of the models are reliable with root mean square error (RMSE) values of 8 to 27 g  
 
Keywords: Waste, social factor,  machine learning algorithms, management, suburbs, domicile 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

1. INTRODUCCIÓN 

 
En los últimos años, la gestión de los residuos sólidos 

(RS) se ha convertido en uno de los mayores retos en 
muchas partes del mundo. Al igual que otros países en 
vías de desarrollo, Perú se enfrenta a un gran reto en la 
gestión de la creciente cantidad de RS debido a su 
crecimiento demográfico, la migración de la población 
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de las zonas rurales a las urbanas y muchos otros 
factores. La tendencia al aumento de la generación de 
RS es un motivo de preocupación para las zonas 
urbanas y rurales del Perú.  

 
En el Perú se recolecta por día 22860,65 toneladas 

de RS y una persona genera en promedio 0,58 Kg de 
residuos (INEI 2020). La cantidad de RS generados ha 
aumentado considerablemente en los últimos años, en 
el 2014 la generación de residuos fue de 6,90 millones 
de toneladas a nivel nacional y en el 2019 fueron 7,78 
millones de toneladas, el 90% de los residuos termina en 
uno de los 1850 botaderos informales [3]. Según la 
Dirección General de Gestión de Residuos Sólidos, al 
año el Perú emite 4,482 millones de toneladas de CO2 
por la disposición final de RS municipales [2]. 
Actualmente, la mayoría de las municipalidades del país 
realizan labores de manejo de RS sin valerse de 
información fundamental acerca de la caracterización y 
generación y como resultado de esto la población 
recibe una mala calidad del servicio, otra consecuencia 
de la ausencia de estos estudios es la improvisación en 
cuanto a las soluciones brindadas, haciendo ineficiente 
la gestión de residuos. Los estudios de generación de RS 
brindan información para el diseño técnico del recojo y 
la disposición final. Aunque en el Perú existen una 
norma para la caracterización de RS municipales 
(Resolución Ministerial Nº 457-2018-MINAM) y el 
método tradicional habitual para cuantificar los 
residuos generados son el muestreo directo; este 
método es costoso y requiere mucho tiempo [4] y por 
razones como ésta a veces se dejan de lado los centros 
poblados dispersos e incluso algunos sectores en las 
mismas ciudades. El manejo de los residuos sólidos 
municipales en el Distrito de San Antonio de Esquilache 
en Puno, se limitan a labores parciales de recolección y 
transporte de los residuos sólidos del ámbito urbano, de 
forma improvisada, esta situación afecta directamente 
a los habitantes del Centro Poblado El Juncal, debido a 
que es en este centro poblado en donde sucede la 
disposición final insalubre de los RS en botaderos a cielo 
abierto  para ser quemados [5]. 
 

2. ANTECEDENTES 
 

Los modelos de machine learning o aprendizaje 
automático están siendo utilizados para la estimación 
y/o predicción de la generación de RS tanto municipales, 
industriales, hospitalarios, a partir de las técnicas de 
aprendizaje profundo también se puede predecir la 
composición de los residuos y las tendencias de 
aumento de cada tipo por lo que la aplicación de estas 
técnicas es creciente. Los modelos más utilizados para 
la predicción de la generación de RS a partir de factores 
socioeconómicos son modelos basados en  redes 
neuronales [4], [6]–[16], las regresiones [7], [10]–[12], 
[15], [17], los árboles de decisión o Random Forest (RF) 
[6], [9], [11]–[13], [18], los procesos gaussianos [7], [12] 

y los modelos de support vector machine (SVM) [6], [9], 
[12], por otra parte también se utilizan algoritmos de 
aprendizaje profundo no supervisado como k-means, 
para la clasificación en grupos de los tipos de 
generadores de RS en función a las características 
socioeconómicas y demográficas [19]. 

 
Con respecto a la generación de residuos 

domiciliarios influyen factores socioeconómicos como 
el ingreso mensual, el gasto, y factores demográficos 
como el tamaño de los hogares, el nivel de 
alfabetización y la cantidad de personas [20]. Los 
factores socioeconómicos como el tamaño de la 
población, la esperanza de vida, el nivel de 
alfabetización, el desarrollo humano y el ingreso per 
cápita  influyeron en la cantidad de residuos generados 
en 39 municipios de Sao Paulo (Brasil) determinados 
mediante el coeficiente de correlación de Pearson [21]. 
El nivel educativo, el tamaño de la familia, los ingresos y 
el tipo de empleo influyen en la generación de residuos 
domésticos generados per cápita por día en la ciudad de 
Bangalore (India) [22]. Los datos que intervienen en la 
modelización de la generación de residuos están 
relacionados principalmente con la producción, el 
consumo o la eliminación de residuos [23], [24], como la 
población [25]–[27], los ingresos [25], la educación [28], 
[29], la edad [30] y el empleo [28], [30]. Aunque las 
experiencias expuestas anteriormente son casos 
exitosos de la aplicación de modelos de Machine 
learning para la predicción de la generación per cápita 
de RS, cabe mencionar que en estos estudios se resalta 
la necesidad de datos confiables, ya que las personas 
suelen ser celosas de la información de sus viviendas 
por lo que pueden brindar información sesgada, siendo 
necesario que la información obtenida para la 
construcción de estos modelos sean fuentes 
estrictamente fuentes primarias. 

 
Por lo expuesto anteriormente esta investigación 

tiene los siguientes objetivos: 1) Identificar las variables 
socioeconómicas, demográficas numéricas y 
categóricas que están correlacionadas e influyen 
significativamente en la generación per cápita de RS en 
el centro poblado el Juncal y; 2) a partir de las variables 
seleccionadas construir y validar modelos de Machine 
Learning para la predicción de generación de RS per 
cápita 
 

3. METODOLOGÍA 
 

3.1 Ubicación 
 

La investigación se llevó a cabo en el centro poblado 
del Juncal que se encuentran en el distrito de San 
Antonio, provincia de Puno, departamento de Puno a 
4332 m.s.n.m. cuyas coordenadas geográficas son 
Longitud 70.34400114 y Latitud -16.140449  
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Fig. 1. Ubicación de la zona estudio y densidad poblacional a nivel de 

manzanas. 

3.2 Toma de datos 
 

El centro poblado el Juncal cuenta con una 
población de 288 personas distribuidas en 25 manzanas 
tal y como se muestra en la Fig.  [31]. De acuerdo con la 
guía para la caracterización de RS municipales del 
ministerio del ambiente [32], para poblaciones de hasta 
500 habitantes se recomienda tomar muestras de la 
generación de residuos de 54 familias, por lo que se 
tomaron los datos de 50 familias, las cuales se 
repartieron de manera proporcional a la densidad 
poblacional de las manzanas mostradas en la Fig. . Se 
recogió los datos socioeconómicos y demográficos de 
las familias mediante encuestas y se realizó el pesado de 
los residuos generados durante el día, el periodo de 
muestreo fue de 8 días anulando el primer día para con 
lo que se hizo el pesado completo de los residuos 
durante un día entero para una semana. 

 
Con respecto a las variables socioeconómicas 

demográficas recogidas mediante encuestas se 
consideraron datos de ingreso económico [20], [21], 
[25], [33], el gasto [20], el tamaño de familia [20], [25]–
[27], [33], servicios [25]–[27], educación [28], [29], la 
edad [30] y el empleo [28], [30]. También se consideró 
una variable adicional que refleja el nivel de educación 
ambiental en cuanto a RS y una variable que refleja el 
nivel de servicio contabilizando todos los servicios en la 
vivienda. 

 
3.3 Análisis de correlación y significancia de las 
variables socioeconómicas demográficas en la 
generación per cápita RS 
 

Los datos recogidos fueron de tipo categórico y 
numérico por lo que se realizaron 2 procedimientos 
para el análisis de correlación y significancia: con 
respecto a las variables numéricas se realizó la 
correlación de Spearman (𝜌), seleccionando sólo las 
variables cuyo coeficiente de correlación fue mayor a 
0,4 [13] y con respecto a las variables categóricas se 
realizó una prueba de significancia ANOVA (Análisis de 
Varianza), seleccionando sólo las variables cuya 
influencia en la generación per cápita de residuos fue 
significativa un nivel de significancia de α = 0,05 [14].  
 
3.4 Entrenamiento, validación del modelo y métricas 

de rendimiento 
 

Una vez seleccionados los datos en el procedimiento 
anterior, se procedió a realizar el entrenamiento de los 
siguientes modelos: regresión lineal múltiple, RF, SVM, 
procesos gaussianos y redes neuronales. Para la 
validación de los primeros cuatro modelos se utilizó 
validación cruzada o k-fold, con el parámetro k = 5. La 
validación cruzada es un procedimiento de remuestreo 
que se utiliza para evaluar modelos de aprendizaje 
automático en una muestra de datos limitada [34], lo 
que corresponde al tamaño de la data de este estudio 
(50 puntos de análisis). Para el modelo de redes 
neuronales se aplicó la validación holdout, es decir 
validación por partición utilizando el 60% de los datos 
para el entrenamiento y el 40% de los datos para la 
validación. Todos los modelos mencionados 
anteriormente poseen parámetros y métodos para 
integrar la validación con el entrenamiento de los 
modelos, esta información se detalla en el siguiente link 
https://github.com/FrancoAlberto/GPC_ML.git. 

 
Finalmente, las métricas de rendimiento utilizadas 

fueron el coeficiente de determinación R2, error 
cuadrático medio RMSE y el error absoluto medio MAE. 
En la Fig. 2, se muestra un flujograma del 
procedimiento.  

https://github.com/FrancoAlberto/GPC_ML.git
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Fig. 2. Flujograma del proceso metodológico para la elaboración de 

modelo de Machine Learning 

 
 

4. ANÁLISIS DE RESULTADOS 
 

4.1 Análisis de correlación y significancia de las 
variables socioeconómicas demográficas en la 
generación per cápita RS 
 

De acuerdo con la Fig. 3. y la Tabla , en las figuras a), 
b), c), e) y f), existe una correlación positiva entre la 
generación per cápita y el ingreso mensual de la familia 
(ρ = 0.68), la diferencia de gastos en servicios, es decir 
el dinero que queda después de realizar los pagos de los 
servicios (ρ = 0.65), la edad del jefe de hogar (ρ = 0.10), 
los años de educación del jefe de hogar (ρ = 0.07) y el 
gasto mensual en servicios (ρ = 0.06). respectivamente. 

Para la figura b) existe una correlación negativa 
entre la generación per cápita y el número de personas 
que habitan en la vivienda encuestada (ρ = -0.49). 

 
Fig. 3. Gráfico de dispersión de las variables numéricas 

socioeconómicas demográficas versus la generación per cápita de RS 

 
De acuerdo con la Fig. 4. y la Tabla , en las figuras a), 

d), y h), existe evidencia estadística para firmar que 
existe una influencia altamente significativa (p – valor < 
0.001) de las variables socioeconómicas: servicio de 
agua, televisión en casa y cantidad de servicios sobre la 
generación per cápita de RS, en las figuras b) y c), se 
aprecia que existe evidencia estadística para afirmar 
que existe una influencia significativa (p – valor < 0.05) 
de las variables socioeconómicas: electricidad en las 
viviendas y celular en la vivienda sobre la generación per 
cápita de RS; y finalmente en las figuras e), f), y g) no se 
encuentra evidencia estadística (p – valor > 0.05) para 
afirmar que las variables genero del jefe del hogar, 
ocupación del jefe del hogar y si recibió o no alguna 
capacitación sobre los RS influyen significativamente 
sobre la generación per cápita de residuos sólido 
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Fig. 4. Diagrama de cajas de las variables categóricas 

socioeconómicas demográficas con respecto a la generación per 
cápita de RS 

Tabla I 
Coeficientes de correlación ρ de Spearman para las variables 

numéricas y p – valor del ANOVA para las variables categóricas con 
las decisiones de selección o rechazo a partir de los umbrales 

planteados 

 
Variable numérica 

Nombre 
Coeficiente  

ρ Decisión 

Ingreso mensual de la familia (S/.) 0.68 Aceptado 
Diferencia de gastos en servicios 

(S/.) 
0.65 Aceptado 

Gasto mensual en servicios (S/.) 0.06 Rechazado 
Número de personas en la 

vivienda 
-0.48 Aceptado 

Años de educación del jefe de 
hogar 

0.07 Rechazado 

Edad del jefe de hogar 0.1 Rechazado 

Variables categóricas 

Nombre p – valor Decisión 

Agua en la vivienda <0.001 Aceptado 
Electricidad en la vivienda 0.01 Aceptado 

Celular en la vivienda 0.004 Aceptado 
TV en la vivienda <0.001 Aceptado 

Género del jefe de hogar 0.529 Rechazado 
Ocupación del feje de hogar 0.297 Rechazado 

Recibió capacitación 0.961 Rechazado 
Servicios <0.001 Aceptado 

 
La variable numérica mejor correlacionada con la 

generación per cápita de RS es la del ingreso mensual 
en soles de la familia (ρ = 0.680), lo que concuerda con 
el estudio de Vieira & Matheus [21], en donde se 

encontró una correlación positiva entre el ingreso 
económico y la generación per cápita de residuos (ρ = 
0.607), de acuerdo con Kumar et al., (2018) y 
Lebersorger & Beigl, (2011) [30], [35], es de esperarse 
que la cantidad de residuos generados aumenten de 
manera proporcional con los ingresos económicos ya 
que a mayor ingreso económico, mayor poder 
adquisitivo y como consecuencia mayor cantidad de 
residuos de las adquisiciones. La segunda variable 
numérica mejor correlacionada es la diferencia de 
gastos es decir la cantidad de dinero que queda 
disponible después de haber gastado en servicios como 
luz, agua, celular y/o televisión (ρ = 0.650), esta variable 
refleja la cantidad de dinero que se invierte en gastos de 
comida y productos del hogar, lo que significa una 
mayor proporción de RS orgánicos, el centro poblado el 
Juncal es una zona rural, se demuestra que a mayor 
ingresos mayor cantidad de RS y especialmente mayor 
cantidad de residuos orgánicos domiciliarios [21]. Con 
respecto a la variable de la cantidad de personas en el 
domicilio esto se correlaciona negativamente con la 
generación per cápita (ρ = -0.480), esto es consistente 
con los trabajos de Cha et al., (2017) y Dai et al., (2011) 
[17], [26]. De acuerdo con los autores citados la cantidad 
de residuos per cápita en el hogar disminuye con la 
cantidad de personas debido a los productos comunes 
que se utilizan en una vivienda, por ejemplo, insumos de 
limpieza, alimentos y otros se consumen en cantidades 
diferentes, pero generan casi la misma cantidad de 
residuos. La correlación entre los gastos en servicios del 
hogar y la generación per cápita es casi nula (ρ = 0.06), 
esto se explica porque los gastos en los servicios no 
generan los residuos en las viviendas, los residuos se 
generan por la compra de insumos y productos 
necesarios para el hogar, la correlación entre los años 
acumulados de estudio del jefe de hogar y la generación 
per cápita también es nula (ρ = 0.07), esto difiere de las 
investigaciones de Thanh et al., (2010), Camero et al., 
(2019) y Soni et al., (2019) [4], [8], [27]; de acuerdo con 
Vieira & Matheus, (2018) [21] aunque el grado de 
instrucción sí influye en la cantidad de residuos que 
generan las viviendas esta influencia decrece a medida 
que las viviendas se alejan de las ciudades y son más 
cercanas a zonas rurales, en el caso de nuestra 
investigación el centro poblado el Juncal es una zona 
rural por lo que podría explicarse la nula correlación 
encontrada.  

 
Con respecto a los servicios del hogar (agua, 

electricidad TV y celular), se encontró influencia 
significativa en la generación per cápita de residuos 
sólido. De acuerdo con Niska & Serkkola, (2018) [19] en 
donde se identificaron perfiles de generación de RS, se 
identificó que mayores ingresos económicos están 
asociados con mayor cantidad de servicios en la 
vivienda, por lo que la influencia significativa de los 
servicios sobre la generación per cápita de RS, más que 
una causalidad puede estar reflejando el nivel 
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adquisitivo de las personas. la influencia de las 
capacitaciones sobre la generación de RS no fue 
significativa, como explica Vieira & Matheus, (2018) [21], 
las medidas de educación ambiental no son efectiva si 
es que no están acompañadas de medidas 
estructurales, como es el caso del centro poblado el 
Juncal. 
 
Aplicación y validación de modelos de Machine 
Learning 

Como se puede apreciar en la Tabla  y la Fig. 5 el 
modelo que tuvo mejor desempeño fue el de SVM, con 
un R2 = 0.986, el promedio del error absoluto de 
predicción de generación de RS es de ECM = 0.007 kg o 
7 g; y la raíz cuadrada del error cuadrático medio en la 
predicción de generación de RS es de RECM = 0.008 kg 
o 8 g: El fallo promedio del modelo de SVM es de 7 a 8 g 
en peso. 

Tabla II 
Coeficiente de desempeño (error absoluto medio EAM, la raíz del 

error cuadrático medio RECM y el coeficiente de determinación R2) 
de los modelos de machine learning para la predicción de la 

generación de RS a partir de variables socioeconómicas 
demográficas 

Modelos EAM RECM R2 

Regresión 0.011 0.013 0.959 
Random Forest 0.022 0.027 0.832 

Support Vector Machine 0.007 0.008 0.986 
Procesos Gaussianos 0.007 0.009 0.982 

Redes Neuronales 0.011 0.016 0.942 

 
El modelo que tuvo peor desempeño fue el RF, con 

un R2 = 0.832, el promedio del error absoluto de 
predicción de generación de RS es de ECM = 0.022 kg o 
22 g; y la raíz cuadrada del error cuadrático medio en la 
predicción de generación de RS es de RECM = 0.027 kg 
o 27 g:  El fallo promedio del modelo RF es de 22 a 27 g 
en peso. 

 
El modelo de Machine learning que tuvo mejor 

desempeño de predicción fue el modelo de SVM, de 
acuerdo con Solano Meza et al., (2019) [6] este modelo 
se ajusta bien a los datos de entrenamiento de RS a 
pesar de su pequeño tamaño, con respecto al 
coeficiente de determinación, el valor es semejante al 
encontrado en el estudio de Abdallah et al., (2020) [12], 
con R2 = 0.932 en comparación al de este estudio R2 = 
0.986  en comparación al de este estudio R2 = 0.986  El 
segundo modelo con mejor desempeño fue el de 
procesos gaussianos con un coeficiente de 
determinación de R2 = 0.982, este valor se asemeja al 
obtenido en el estudio de Ceylan, (2020) [15] quién 
aplicando también un modelo de procesos gaussianos 
en la estimación de la generación de RS, encontró un 
coeficiente de determinación de R2 = 0.991. 

 
 Fig. 5. Comparación gráfica del desempeño de los modelos de 

machine learning para la predicción de la generación de residuos a 
partir de variables socioeconómicas y demográfica. 

Con respecto al modelo de regresión lineal múltiple, 
el coeficiente de determinación obtenido fue de R2 = 
0.959,  valor que se asemeja al obtenido en el estudio 
de Golbaz et al., (2019) [10], con un R2 = 0.96. Los 
resultados obtenidos con los modelos de regresión son 
fáciles de interpretar y los costes computacionales son 
bajos, sin embargo, este método se considera 
generalmente inadecuado para modelar datos no 
lineales [15]. El modelo de redes neuronales obtuvo un 
coeficiente de determinación de R2 = 0.942, siendo uno 
de los menores rendimientos obtenidos. Según 
Abdallah et al., (2020) [12], aunque las redes neuronales 
se han aplicado exitosamente a numerosas situaciones, 
incluida la gestión de RS, estas, son débiles en el manejo 
de problemas lógicos y aritméticos que requieren una 
gran precisión y son propensas al sobreajuste. Además, 
las RNA son incapaces de determinar la importancia 
relativa de los de los numerosos factores que 
intervienen en el análisis, es decir, qué característica de 
entrada tiene el mayor impacto en la salida, Como en el 
caso de este estudio en las que unas variables serán más 
importantes que otras. Finalmente, el modelo de menor 
desempeño fue el de RF (R2 = 0.832), Según Abdallah et 
al., (2020) [12] una de las dificultades del modelo de RF 
en cuanto a las regresiones es que tiende a discretizar 
demasiado los valores continuos, y tiene mejor 
desempeño en los problemas de clasificación. 



50 
A. Cerna-Cueva et al. 

DOI: https://doi.org/ 10.21754/tecnia.v32i1.1378  Journal TECNIA Vol.32 N°1 Enero-Junio 2022 

Todos estos modelos tienen desempeños desde 
aceptables hasta muy buenos, y tienen como insumos 
variables socioeconómicas y demográficas que 
actualmente se encuentran disponibles en bases de 
datos abiertas como son el REDATAM del INEI, y a partir 
de esta información se pueden estimar las cantidades 
de RS que se podrían generar en zonas urbanas y rurales 
en las que no se cuenta con estudios y poder a partir de 
esta información plantear alternativas de gestión  
 
CONCLUSIONES 
 
- Las variables socioeconómicas demográficas 

numéricas que tuvieron influencia en la generación 
de RS en el centro poblado el Juncal fueron el ingreso 
familiar (ρ = 0.68), el gasto en productos e insumos 
(no servicios) (ρ = 0.65) y la cantidad de personas en 
las viviendas (ρ = -0.48). Las variables categóricas 
influyentes (p – valor < 0.05) son los servicios en las 
viviendas (agua electricidad TV y celulares) qué más 
que reflejar una causalidad refuerza la influencia del 
ingreso económico en la generación de residuos. 

- Los modelos de Machine learning tuvieron un 
desempeño aceptable con coeficiente de 
determinación de R2 = 0.986, 0.982, 0.959, 0.942, 
0.832; para los modelos de SVM, procesos 
gaussianos, regresión lineal múltiple, redes 
neuronales y RF respectivamente. La raíz cuadrada 
del error cuadrático medio en los modelos es desde 
8 gramos hasta 27 gramos de error de predicción, 
estos valores son relativamente pequeños por lo que 
estos modelos pueden ser utilizados para la 
estimación de la generación de RS per cápita a partir 
de factores socioeconómicos y demográficos y esta 
información puede utilizarse para el diseño de 
proyectos 
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