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1. RESUMEN EJECUTIVO

El presente proyecto tiene como objetivo el disefio e implementacion de una aplicacion web
para la clasificacion de desechos solidos a través del uso de un modelo de machine learning.
Esto con el propodsito de contribuir desde el area de las ciencias de la computacion a
problematicas ambientales entre las que se encuentran la acumulacion de desechos, la

sobreexplotacion de los recursos naturales y la contaminacion de fuentes hidricas.

La principal herramienta tecnologica utilizada es la biblioteca de aprendizaje automatico
“Tensorflow” la cual permite el entrenamiento de redes neuronales convolucionales, tipo de red
neuronal que cuenta con un excelente desempefio en problemas de aprendizaje automatico y

especialmente en tareas de clasificacion de imégenes (Albawi et al., 2018).

Este aplicativo web estd pensado para ser utilizado por el publico en general dado que no
requiere un nivel de conocimiento técnico especializado por lo que su Unico requisito es ser

ejecutado por un dispositivo movil reciente que cuente con conexion a internet y cdmara.

El presente trabajo comprende el disefio de la pagina web, el desarrollo del modelo de machine
learning y la descripcion del procedimiento para la publicacion del proyecto en un alojamiento

web.



2. INTRODUCCION

La clasificacion de residuos es un paso fundamental dentro del proceso del reciclaje
pues permite distinguir entre los distintos tipos de desechos cuales son susceptibles de ser
reciclados y cuales no. Ahora bien, aunque el reciclaje es fundamental para combatir con una
de las principales problematicas de la sociedad moderna, la cual es la generacion de grandes
cantidades de residuos solidos (Ciuta et al., 2015). En Colombia los ciudadanos poseen habitos
inadecuados en materia ambiental, un ejemplo de ello es que las personas arrojan residuos
solidos a espacios publicos, sin tener en cuenta sus implicaciones ambientales y sanitarias. Asi
mismo, de acuerdo con (Ramirez Hernandez, 2015) en Colombia no existe una "cultura del
reciclaje”, lo que impide que se haga una separacion en la fuente y, por lo tanto, un

aprovechamiento de los residuos.

Por tal razén, desde el area de la ingenieria de sistemas se plantea el disefio e implementacion
de una herramienta que permita facilitar y promover el reciclaje, especificamente en la etapa de
clasificacion de residuos. Para tal efecto, se hara uso de machine learning, el cual comprende
una serie de algoritmos computacionales disefiados para emular la inteligencia humana
aprendiendo del entorno circundante (el Naga & Murphy, 2015). De esta manera, se entrenara
al algoritmo para que aprenda a diferenciar entre distintos tipos distintos de desechos y de esta
forma, a través de una interfaz grafica alojada en un aplicativo web, permita ayudar a los

usuarios en la clasificacion correcta de los residuos.

Cabe destacar que el modelo de inteligencia artificial recibira como argumento de entrada la
imagen en tiempo real del tipo del desecho que buscara ser clasificado y le proporcionara al
usuario la retroalimentacion necesaria para que conozca en donde depositar dicho residuo, esto
teniendo en cuenta la normativa colombiana vigente la cual ha establecido un cddigo de colores
para la separacion de los residuos en la fuente, estableciendo el color verde para residuos
organicos, el blanco para aquellos que son susceptibles de ser reciclados y el negro para los que

no pueden ser aprovechados (Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible, 2019).

Finalmente, esta investigacion comprendera desde la teoria necesaria para el procesamiento de
la imagen, la inteligencia artificial y redes neuronales hasta el disefio del aplicativo web que
alojard la herramienta. No obstante, las pruebas acerca de la eficacia de la herramienta no seran

abarcadas en esta primera instancia de la investigacion dadas las limitaciones temporales.



3. OBJETIVOS
3.1. Objetivo General

Desarrollar un aplicativo web para la clasificacion de residuos sélidos a través de un modelo

de machine learning.

3.2. Objetivos Especificos

> ldentificar los requerimientos funcionales y no funcionales necesarios para el desarrollo del

aplicativo web.

» Entrenar un modelo de machine learning que permita clasificar ocho tipos distintos de

residuos soélidos.

» Implementar una interfaz gréfica sencilla e intuitiva que les permita a los usuarios

interactuar con el aplicativo de forma eficaz.

> Publicar el aplicativo web en un servicio de hosting de forma que sea accesible para el

publico a través de internet.



4. PROBLEMA DE INVESTIGACION

En la actualidad la acumulacion de residuos tanto a nivel nacional como internacional es
una problematica que se estd presentando con bastante frecuencia a raiz del crecimiento
desaforado de la poblacién. Ahora bien, examinando de manera especifica a Colombia se
encuentra que la cantidad de basuras y residuos solidos pasé de un total de 20,31 millones de
toneladas en 2012 a 26,25 millones en 2020 (DANE, 2022) lo cual es una evidencia tangible
de la situacion descrita.

En virtud de esto, el reciclaje, el cual es el proceso de recolectar y procesar materiales que de
otro modo serian desechados como basura y convertirlos en nuevos productos (US EPA, 2021),
se ha alzado como una de las herramientas mas importantes para combatir la acumulacion de
residuos. Sin embargo, aunque esta pareceria ser la repuesta definitiva, cuando se evalla el
porcentaje de desechos que podrian ser reciclados se encuentra que Colombia solo recicla el
16,5 % de las méas de 12 millones de toneladas de residuos sélidos que produce anualmente
(Camara de Comercio de Bogota, 2020). Por otro lado, al inspeccionar de manera mas concreta
materiales tales como el plastico, se encontré que, aunque en 2019 Colombia consumi6 1,4

millones de toneladas, solo recicl6 el 20% (Semana, 2021).

Ahora bien, cuando se indaga acerca de los factores que provocan ese bajo porcentaje de
reciclaje en el pais se encuentra que el principal motivo es que las personas no saben como
hacerlo correctamente, por ejemplo, desconocen el codigo de colores para la separacion de los
residuos (Caicedo, 2022). De igual modo, John Alexander Chalarca Zapata, Magister en
sostenibilidad, comenta que siempre ha habido confusion con respecto a qué residuos desechar
en cada recipiente. Teniendo en cuenta en los argumentos anteriores y estudios que revelan una
tasa de reciclaje muy baja de menos de 1 tonelada per capita (Alfonso et al., 2014) se hace
evidente que Colombia debe implementar estrategias de reciclaje, especificamente en aspectos

tan sencillos como la clasificacién de desechos.

De acuerdo con lo anteriormente expuesto surge la necesidad de cuestionarse sobre métodos
pedagdgicos que instruyan a los colombianos sobre las normas basicas del reaprovechamiento
de los residuos, ya que se tiene evidencia que la ensefianza de los procedimientos basicos del

reciclaje y la incorporacion de herramientas visuales cerca a los lugares donde se realiza la



disposicion de los residuos generan un cambio a largo plazo en la actitud de las personas frente

al reciclaje (Lee & Manfredi, 2021). Por tal motivo, se plantea la siguiente pregunta.

¢ Cémo fomentar y facilitar el proceso de clasificacion de residuos en Colombia a través
de herramientas innovadoras con el fin de aumentar la cantidad de desechos que son

reciclados?



5. JUSTIFICACION

Desarrollar un aplicativo web para la clasificacion de residuos sélidos a través de un
modelo de machine learning es util y relevante desde el punto de vista ambiental y social. En
primer lugar, se facilitara y fomentara el proceso del reciclaje permitiendo que la cantidad de
desechos que terminan en vertederos disminuya, lo cual provocaria una reduccion en la cantidad
de insectos tales como moscas, mosquitos, etc., los cuales son un vector importante en la
propagacion de enfermedades. De igual modo, se reduciria el riesgo de contaminar el suelo y
el agua que son los recursos mas susceptibles de ser afectados a raiz de la acumulacion de los

residuos en vertederos y del tratamiento inadecuado de los desechos.

Por otro lado, se evidencia la necesidad de esta herramienta de forma tecnoldgica pues diversos
estudios han determinado que poner a disposicion del publico informacion especifica sobre qué
elementos son reciclables y cuales no lo son, ademas de indicar cuales son los contenedores de

reciclaje correspondientes a cada desecho promueve el reciclaje (Oke & Kruijsen, 2016).

Por otra parte, en cuanto al aspecto social, se fomentaria el reciclaje contribuyendo asi a la
implementacion de la economia circular en el pais, el cual es un paradigma sostenible que
consiste en un sistema regenerativo en el que la entrada y el desperdicio de recursos, las
emisiones y las fugas de energia se minimizan al ralentizar, cerrar y estrechar los ciclos de
materiales y energia. Esto se puede lograr mediante un disefio duradero, mantenimiento,

reparacion, reutilizacién, refabricacion, restauracion y reciclaje (Geissdoerfer et al., 2017).

Por otro lado, utilizar la herramienta en entornos académicos o laborales en Colombia permitira
que las entidades cumplan con la normativa colombiana vigente, especificamente la Resolucién
1407, en donde se reglamenta la gestion ambiental de los residuos de envases y empaques de
papel, cartdn, plastico, vidrio, metal y se toman otras determinaciones (Ministerio de Ambiente

y Desarrollo Sostenible, 2018a).



6. MARCO TEORICO

El presente marco tedrico presenta una recopilacion de antecedentes y consideraciones
conceptuales en las que se sustenta la presente investigacion. Los conceptos aqui abordados
seran claves para la compresion de los procesos realizados y permitira la validacion de los

resultados obtenidos.

6.1. Antecedentes
6.1.1. Intelligent Waste Classification System Using Deep Learning Convolutional

Neural Network

Estudio realizado en Sudéfrica el cual propone un sistema inteligente de clasificacion
de materiales de desecho, este fue desarrollado utilizando una red neuronal convolucional
de 50 capas entrenada previamente (ResNet-50). Ahora bien, cabe destacar que una red
neuronal es una herramienta de aprendizaje automatico, que en este caso fue utilizada para
clasificar los desechos en diferentes grupos/tipos, como vidrio, metal, papel y plastico, etc.
El sistema se puso a prueba con el conjunto de datos de imagenes de basura desarrollado por
Gary Thung y Mindy Yang y fue capaz de lograr una precision del 87% con dicho conjunto
de datos. El objetivo de esta investigacidn fue lograr un proceso de separacion de residuos
en la fuente mas répido e inteligente reduciendo e incluso evitando la necesidad de la
participacion humana (Adedeji & Wang, 2019).

Ahora bien, es importante mencionar que, aunque el mecanismo de funcionamiento
detras de esta investigacion consiste en una red neuronal y un modelo de aprendizaje
automatico, este estudio no incluyo ninguna interfaz grafica ni método mediante el cual esta
herramienta pudiese ser visitada que no fuera a través de un intérprete del lenguaje de

programacion Python.

6.1.2. Waste Management System Using loT Based Machine Learning in

University

En este articulo se propone un método para la gestion eficiente de residuos al calcular
la probabilidad del nivel de desechos en contenedores de basura haciendo uso del aprendizaje
automatico y la teoria de grafos, esto con el fin de optimizar la recoleccién de desechos con

el camino més corto. Igualmente, este estudio presento los resultados de la implementacion



de dicho método en el campus de la Universidad Ton Duc Thang (Vietnam) donde se evaluo
el desempefio y factibilidad de la implementacion del sistema. Asi mismo, se demostraron
las ventajas del sistema propuesto, el cual fue implementado a través de un circuito simple
disefiado con bajo costo, facil uso y capacidad de reemplazo. Finalmente, se encontrd que el
sistema logro ahorrar tiempo al encontrar la mejor ruta en la gestion de la recogida de
residuos (Anh Khoa et al., 2020).

En cuanto al sistema propuesto, si bien este hace uso de teorias similares a la
investigacion propuesta en el presente documento, este estudio cuenta ademéas con un

sistema de hardware, especificamente haciendo uso de dispositivos 10T.

6.2. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial comprende cualquier técnica que permita a las computadoras
imitar el comportamiento humano y reproducir o superar su habilidad para la toma de decisiones
con el fin de resolver tareas complejas de forma independiente o con una intervencién humana
minima. Asi mismo, se ocupa de una variedad de problemas centrales, que incluyen la
representacion del conocimiento, el razonamiento, el aprendizaje, la clasificacion, la percepcion

y la comunicacion, y se refiere a una variedad de herramientas y métodos (Janiesch et al., 2021).

6.2.1. Machine Learning

El aprendizaje automatico, o también conocido en inglés como “Machine Learning”,
tiene como objetivo automatizar la tarea de construccion de modelos analiticos para realizar
tareas cognitivas como la deteccion de objetos o la traduccion de lenguaje natural. Esto se
logra mediante la aplicacién de algoritmos que aprenden iterativamente de los datos de
entrenamiento especificos del problema, lo que permite a las computadoras encontrar
informacién oculta y patrones complejos sin estar programados explicitamente (Bishop,
2006). El aprendizaje automatico es especialmente la atil en tareas como la clasificacion,
regresion y agrupacion, donde ha demostrado ser una excelente herramienta. Por otro lado,
al aprender de calculos previos y extraer regularidades de bases de datos masivas, puede
ayudar a producir decisiones confiables y repetibles. Por esta razon, los algoritmos de
aprendizaje automatico se han aplicado con éxito en muchas areas, como la deteccion de
fraudes, la calificacidn crediticia, el anlisis de la siguiente mejor oferta, el reconocimiento

de voz e imagenes o el procesamiento del lenguaje natural (Janiesch et al., 2021).



Finalmente, es importante mencionar que segun el tipo de algoritmo y proceso aplicado

durante el “Machine Learning” este se puede subdividir en las siguientes categorias.

6.2.1.1. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado se refiere a cualquier proceso de aprendizaje automatico que
aprende una funcion de cualquier tipo de entrada a un tipo de salida utilizando datos que
comprenden ejemplos que tienen valores de entrada y salida. Dos ejemplos tipicos de
aprendizaje supervisado son el aprendizaje de clasificacion y la regresion. En estos casos,
los tipos de salida son respectivamente categdricos (clases) y numeéricos (Sammut & Webb,
2017).

6.2.1.2. Aprendizaje No-supervisado

El aprendizaje no supervisado tiene lugar cuando se supone que el sistema de
aprendizaje detecta patrones sin etiquetas o especificaciones preexistentes. Por lo tanto, los
datos de entrenamiento solo consisten en variables x con el objetivo de encontrar
informacion estructural de interés, como grupos de elementos que comparten propiedades

comunes (Bishop, 2006).

Ahora bien, aunque la experiencia humana es la que suele encargarse de convertir datos
"en bruto" en caracteristicas Utiles (Feature extraction), es el aprendizaje no-supervisado el
que se propone como alternativa cuando se ve involucrado un gran volumen de datos o se
encuentran inmersas propiedades de dificil comprension. Por otro lado, es importante
resaltar que son las "unidades ocultas” de las redes neuronales artificiales las que calculan
representaciones internas analogas a las caracteristicas detectadas (Guyon & Elisseeff,
2006).

6.2.1.3.Aprendizaje Por Refuerzo

En un sistema de aprendizaje por refuerzo, en lugar de proporcionar pares de entrada y
salida, se describe el estado actual del sistema, se especifica un objetivo, y se proporciona
una lista de acciones permitidas para sus resultados, dejando asi que el modelo de
aprendizaje automatico experimente el proceso de lograr el objetivo utilizando el principio

de pruebay error para maximizar una recompensa. Los modelos de aprendizaje por refuerzo



se han aplicado con gran éxito en entornos de mundo cerrado como los juegos (Janiesch et
al., 2021).

6.2.2. Tareas de clasificacion

Una de las tareas mas comunes de los modelos de aprendizaje automatico es la
clasificacion de datos. Ahora bien, es especificamente el aprendizaje supervisado en donde
se pueden obtener las etiquetas usadas para categorizar los datos de datos durante las etapas
de entrenamiento y prueba del algoritmo. No obstante, existen distintos tipos de
clasificacion los cuales dependen en su mayoria del conjunto de datos utilizado y las

categorias subyacentes.

6.2.2.1. Binario

La entrada debe clasificarse en una, y solo una, de dos clases que no se superponen. La
clasificacion binaria es la tarea de clasificacion mas popular. Las categorias asignadas
pueden ser objetivas, independientes de la evaluacién manual o subjetivas, dependientes de

la evaluacion manual (Sokolova & Lapalme, 2009).

6.2.2.2. Multiclase

La clasificacion es una tarea de clasificacion con mas de dos resultados posibles. Por
ejemplo, cuando el desempefio académico de los estudiantes como excelente o bueno o
regular o pobre. La entrada se clasificard en una, y sélo una, de varias clases que no se
superponen. Al igual que en la clasificacion binaria, la categorizacién multiclase puede ser

objetiva o subjetiva, bien definida o ambigua (Sen et al., 2020).

6.2.2.3. Multietiquetado

La entrada se clasificar en varios clases no superpuestas. Los ejemplos incluyen la
identificacion de escenas a partir de datos de imagenes o la alineacion de bases de datos de
texto y alineacion de palabras en maquina. Cuando la tarea de aprendizaje es la clasificacion
de temas de documentos, el etiquetado multiple a menudo se denomina clasificacion de

temas multiple (Sokolova & Lapalme, 2009).



6.2.2.4. Jerarquico

La entrada debe clasificarse en una sola clase que se divide en subclases o se agrupan
en superclases. La jerarquia esta definida y no se puede cambiar durante la clasificacién. La
clasificacion de textos y la bioinformética brindan muchos ejemplos, por ejemplo, la

prediccién de la funcion de proteinas (Sokolova & Lapalme, 2009).

6.3. Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial o también conocida por sus siglas en inglés como ANN,
Acrtificial Neural Network, se refiere a los sistemas informaticos cuyo funcionamiento es
analogo al de las redes neuronales biolégicas. Una ANN consta de una gran cantidad de
procesadores simples vinculados por conexiones ponderadas cuyo valor es llamado "Fuerza de
la conexién" o "Peso" e indica hasta qué punto una sefial se amplifica o se reduce por la
conexién. Por analogia, los nodos de procesamiento se denominan "neuronas™ y su salida
depende solo de la informacion que esta disponible localmente en el nodo, ya sea almacenada
internamente o la que llega a través de las conexiones ponderadas. Cada unidad recibe entradas
de muchos otros nodos y transmite su salida a otros nodos. Ahora bien, un solo elemento de
procesamiento genera una salida escalar con valor numérico unico, que es una funcion no lineal
simple de sus entradas. El poder del sistema emerge de la union de varios nodos interconectados
(Dongare et al., 2008).

Figura 1 Neurona biolégica en comparacion con una red neuronal artificial
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Nota: El grafico representa (a) neurona humana; (b) neurona artificial; (c) sinapsis bioldgica; y
(d) sinapsis ANN. Tomado de Using a data driven approach to predict waves generated by gravity

driven mass flows (Meng et al., 2020).



6.3.1. Redes Neuronales Concurrentes

Una red neuronal recurrente (RNN) es una red neuronal que consta de un estado oculto,
una salida opcional y que opera en una secuencia de longitud variable. Por otro lado, las
RNN se caracterizan por utilizar funciones de activacion no lineales, tales como funciones
sigmoideas de elementos o unidades de memoria a corto plazo (LSTM). Ahora bien, una
RNN puede aprender una distribucion de probabilidad sobre una secuencia entrenandose

para predecir el siguiente simbolo en una secuencia (Cho et al., 2014).

Figura 2 Red neuronal recurrente simple
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Nota: El grafico representa la estructura basica de una red neuronal recurrente. Tomado de
Learning phrase representations using RNN encoder-decoder for statistical machine translation
(Cho et al., 2014).

Ahora bien, las RNN mantienen un vector de activaciones para cada paso de tiempo, lo que
hace que las RNN sean extremadamente profundas. Su profundidad, a su vez, las hace
dificiles de entrenar debido al problema del desvanecimiento del gradiente (Jozefowicz et
al., 2015).

6.3.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales o también conocidas por sus siglas en inglés como
CNN, Convolutional Neural Networks, son tipos de redes neuronales artificiales que estan
compuestas por neuronas que se auto optimizan a través del aprendizaje. Cada neurona aun
recibe una entrada y realiza una operacion (un producto escalar seguido de una funcién no
lineal). Ahora bien, desde los vectores de imagen sin procesar de entrada hasta la salida

final de la puntuacion de la clase, toda la red seguira expresando una Unica funcion de



puntuacion perceptiva (el peso). La ultima capa contendra funciones de pérdida asociadas

con las clases.

Figura 3 Procedimiento de una CNN bidimensional
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Nota: Tomado de A Survey of Convolutional Neural Networks: Analysis, Applications, and
Prospects (Li et al., 2020)

La principal diferencia entre las redes neuronales convolucionales y las redes neuronales
artificiales recae en su campo de aplicacion, esto debido a que las CNN se utilizan
especificamente para reconocer patrones dentro de las imagenes. Por tal razon, se pueden
codificar caracteristicas concretas de la imagen en la arquitectura de la red, al tiempo que
reducen aun mas los parametros necesarios para la configuracion del modelo (O’Shea &
Nash, 2015).

6.3.3. Meétricas de rendimiento
6.3.3.1. Precision (Accuracy)

La precision es una metrica para evaluar los modelos de clasificacion, definida como la
fraccién de predicciones que el modelo acert6. Ahora bien, de manera matematica tenemos

que la formula (Ecuacion 1) que representaria la precision es:

Numero de predicciones correcta

Precision = €))

Numero total de predicciones



6.3.3.2. Perdida

En el aprendizaje supervisado, un algoritmo de aprendizaje automatico construye un
modelo examinando muchos ejemplos e intentando encontrar un modelo que minimice la
pérdida. La pérdida es la pena por una mala prediccion. Es decir, la pérdida es un nimero
que indica qué tan mala fue la prediccion del modelo en un solo ejemplo. Si la prediccién
del modelo es perfecta, la pérdida es cero; de lo contrario, la pérdida es mayor. El objetivo
de entrenar un modelo es encontrar un conjunto de ponderaciones y sesgos que tengan una

pérdida baja, en promedio, en todos los ejemplos (Google Developers, 2022).

6.3.3.3. Matriz de confusién

Una matriz de confusion, o también llamada “Tabla de contingencia” es una herramienta
que permite medir el desempefio de un clasificador basado en un conjunto de instancias (el
conjunto de prueba). Ahora bien, de manera més especifica, dado un clasificador y una
instancia, hay cuatro posibles resultados. Si la instancia es positiva y se clasifica como
positiva, se cuenta como un verdadero positivo; si esta clasificada como negativa, se cuenta
como un falso negativo. Si la instancia es negativa y se clasifica como negativa, se cuenta
como un verdadero negativo; si se clasifica como positivo, se cuenta como un falso positivo
(Fawcett, 2006).

Figura 4 Matriz de Confusion

True class

P n

Y True False
Positives Positives

Hypothesized
class

N False True

Negatives Negatives

Nota: Esquema sobre como esta conformada una matriz de confusion. Tomado de An
introduction to ROC analisis (Fawcett, 2006).

6.4. Residuos solidos urbanos

Conocidos por sus siglas en inglés como “MSW” (Municipal Solid Waste) o en espafiol

como “RSU”, estan definidos como materiales que se han descartado de fuentes residenciales



y comerciales o como materiales que han dejado de tener valor para el titular. A pesar de la
variedad de significados dado a los residuos, su presencia y proliferacién son indiscutibles
(Vergara & Tchobanoglous, 2012).

Figura 5 Composicion de la basura
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Nota: El grafico representa el porcentaje de plastico, metal, vidrio, papel y desechos organicos
en los residuos de 20 ciudades distintas. Tomado de Municipal solid waste and the environment: A

global perspective. (Vergara & Tchobanoglous, 2012).



7. MARCO LEGAL

7.1. Resolucién 2184 de 2019

Normativa Colombiana titulada “Por la cual se modifica la resolucion 668 de 2016 sobre el
uso racional de bolsas plasticas y se adoptan otras disposiciones”. Esta normativa tiene como
propdsito modificar los indicadores sobre los cuales se determina el porcentaje de reduccion de
bolsas vendidas. Asi mismo, la norma ordena a los distribuidores de bolsas pléasticas incorporar
dichos indicadores en el reporte anual de cantidad de bolsas vendidas (Ministerio de Ambiente

y Desarrollo Sostenible, 2019).

Adicionalmente, la resolucion exige la adopcién de un codigo de colores para la separacion de
residuos solidos desde la fuente en todo el territorio nacional. Este codigo de colores funciona

de la siguiente manera:

e Verde: Residuos organicos.
e Blanco: Residuos como plasticos, vidrio, metales, papel o el carton.

e Negro: Residuos que no son susceptibles de ser aprovechados.

7.2. Resolucion 1407 de 2018

Normativa Colombiana titulada “Por la cual se reglamenta la gestion ambiental de los
residuos de envases y empaques de papel, cartdn, plastico, vidrio, metal y se toman otras
determinaciones”. Esta norma tiene como propdsito optimizar el uso de material en los envases
y empaques, por tal motivo, la industria debe crear un plan orientado a fomentar el
aprovechamiento y reutilizacion de estos. Asi mismo, este plan debe incluir procesos en los
cuales se recuperen materiales a través del reciclaje, reutilizacion o cualquier método con el fin
de incorporarlos al ciclo econémico o productivo de la empresa (Ministerio de Ambiente y
Desarrollo Sostenible, 2018b). Ahora bien, segun esta resolucion los planes formulados por las
empresas han de tener:

- ldentificacion

- Recursos administrativos y técnicos

- Aspectos técnicos y metas

- Descripciones técnicas, operativas y logisticas



7.3. IEEE 1074: Estandar para desarrollar un proceso del ciclo de vida de un proyecto

de software

Norma de ingenieria dictaminada por el Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electronicos
(IEEE) la cual proporciona una serie de directrices para crear y seleccionar un proceso de ciclo
de vida para un proyecto de software (SPLCP). Asi mismo, describe el conjunto de actividades
obligatorias para el desarrollo y mantenimiento de software. Ahora bien, cabe destacar que el
“Ciclo de Vida” determina el orden en que se realizaran cada una de las tareas dentro de un
proyecto. Asi mismo, un modelo de ciclo de vida es la descripcion de las distintas formas de
desarrollo de un proyecto (IEEE, 1996). A continuacion se encuentran desglosados los

principales procedimientos dictaminados por la normativa:

A. Modelamiento del Ciclo de Vida
a. Seleccion de un ciclo de vida
B. Administracion del Proyecto
a. Iniciacion del Proyecto
b. Monitoreo y Control del Proyecto
c. Administracion de la calidad del SW
C. Pre-desarrollo
a. Exploracién del concepto
b. Asignacion de Recursos
D. Desarrollo
a. Requerimientos
b. Disefio
c. Implementacion
E. Post-desarrollo
a. Instalacion
b. Operacion y Soporte
c. Mantenimiento
d. Retiro
F. Procesos Integrales
a. Verificacion y Validacién
b. Administracion de la configuracion
c. Documentacion

d. Entrenamiento



8. ANALISIS DE REQUIRIMIENTOS

8.1. Requisitos Funcionales
Los requisitos funcionales son caracteristicas o funciones que se deben implementar, desde
el punto de vista de desarrollo de software, para permitir que los usuarios puedan realizar las

tareas previstas por la aplicacion. Dentro de los requisitos funcionales encontramos:

NUmero de requerimiento | RF001

Nombre de requerimiento | Herramienta para la clasificacion de residuos

Tipo Requisito

Fuente del requerimiento | Usuario

La aplicacion ayuda en la clasificacion de residuos sélidos
urbanos a partir del registro del residuo a través de la camara

Proceso del dispositivo.

Prioridad del requerimiento [ Esencial

Numero de requerimiento | RF002

Nombre de requerimiento | Registro de usuarios

Tipo Requisito

Fuente del requerimiento | Usuarios

La aplicacion permite la creacion de cuentas de usuarios a través

Proceso de un portal de registro.

Prioridad del requerimiento | Esencial




NUmero de requerimiento

RFO03

Nombre de requerimiento

Autenticacion de usuarios

Tipo

Requisito

Fuente del requerimiento

Usuario

La aplicacion permite validar las credenciales del usuario a

Proceso ) o N
través de una pantalla de inicio de sesion.

Prioridad del requerimiento | Esencial

Numero de requerimiento | RF004

Nombre de requerimiento

Informacion sobre reciclaje

Tipo

Requisito

Fuente del requerimiento

Usuario

La aplicacion permite a los usuarios informarse sobre la ley
Resolucién No. 2184 de 2019, que establece el codigo de

colores para los contenedores de basura, canecas de reciclaje y

Proceso . » )

bolsas que se utilicen en la separacion de residuos en la fuente.
Prioridad del requerimiento | Esencial
Numero de requerimiento | RF005

Nombre de requerimiento

Historial de reciclaje

Tipo

Requisito

Fuente del requerimiento

Usuario

Proceso

La aplicacion permite a los usuarios obtener informacion sobre
su historial de residuos siempre y cuando se hayan registrado

antes de utilizar la herramienta para la clasificacion de residuos

Prioridad del requerimiento

Esencial




NUmero de requerimiento

RFO006

Nombre de requerimiento

Prohibir duplicados

Tipo

Restriccién

Fuente del requerimiento

Administrador

La aplicacion impide la creacion de usuarios con el mismo con

Proceso el mismo correo
Prioridad del requerimiento | Esencial
Numero de requerimiento | RF0O07

Nombre de requerimiento

Garantizar Integridad

Tipo

Restriccién

Fuente del requerimiento

Administrador

Proceso

La aplicacion impide la modificacién de la informacion de los

usuarios por parte de terceros sin autorizacion.

Prioridad del requerimiento

Esencial




8.2. Requisitos No Funcionales

Los requisitos no-funcionales definen atributos del sistema como seguridad, confiabilidad,

rendimiento, mantenibilidad, escalabilidad y facilidad de uso. Sirven como restricciones o

restricciones en el disefio del sistema. Entre los definidos para esta aplicacion se encuentran:

NuUmero de requerimiento

RNF001

Nombre de requerimiento

Cifrado de claves

Tipo

Requisito

Fuente del requerimiento

Administrador

La contrasefa se almacena cifrada en la base de datos, esto con

Proceso el fin de que ninguna persona a parte del usuario la conozca.
Prioridad del requerimiento | Esencial

NUmero de requerimiento | RNF002

Nombre de requerimiento  |UI/UX

Tipo Requisito

Fuente del requerimiento [ Usuario

La aplicacion cuenta con una interfaz de usuario intuitiva y

Proceso facil de usar.
Prioridad del requerimiento | Deseada
NuUmero de requerimiento | RNF003

Nombre de requerimiento

Almacenamiento de informacion

Tipo

Requisito




Fuente del requerimiento

Administrador

Los datos de la aplicacion seran administrados mediante un

Proceso . o :
sistema de gestion de bases de datos relacionales.

Prioridad del requerimiento | Esencial

NUmero de requerimiento | RNF004

Nombre de requerimiento

Alojamiento de la aplicacién

Tipo

Requisito

Fuente del requerimiento

Administrador

La aplicacion esta alojada en un servicio de hosting online,

Proceso . . ) )

estando disponible para los usuarios a traves de la web.
Prioridad del requerimiento | Esencial
NUmero de requerimiento | RNF005

Nombre de requerimiento

Disefio responsivo

Tipo

Requisito

Fuente del requerimiento

Usuario

Proceso

El disefio de la aplicacion permite que esta sea ejecutado desde
dispositivos maviles conservando una interfaz de usuario

apropiada para pantallas de menor tamafio.

Prioridad del requerimiento

Esencial




9. ANALISIS DE RESTRICCIONES

Las restricciones son una serie de aspectos a considerar en el desarrollo de la investigacion.
Su identificacion temprana permite que se acoten y delimiten correctamente los alcances e
incluso las caracteristicas con las que deberad y podra contar el proyecto. A continuacion, se

encuentran explicadas segun su area de pertinencia.

9.1. Econémicas

Si bien, la herramienta va a ser de uso gratuito se deben tener en cuenta los costos
implicados en el mantenimiento de la plataforma, en los que se ven incluidos la renovacién del
dominio web, costo de operacién de los servidores, salario del profesional encargando, entre
otros. Por tal motivo, se debe considerar un método de monetizacion, siendo la publicidad el

mas probable, que permita el mantenimiento de la plataforma.

9.2. Legales

Teniendo en cuenta que este es un proyecto de software, es necesario revisar
cuidadosamente las licencias de las librerias usadas en su desarrollo, esto con el fin de evitar
cualquier uso no permitido de las mismas que impida su uso en proyectos de cédigo abierto
(Open Source), tal como lo es el presente aplicativo web. Ahora bien, cuando se desarrolla un
proyecto de esta indole se deben seguir los siguientes principios:

a) Libre distribucion
b) Permite trabajos derivados
c) No discrimina grupo de personas
d) No discrimina areas de uso
Asi mismo, de manera explicita se espera que el codigo fuente esté disponible de manera

gratuita al pablico (Open Source Initiative, 2007).

9.3. Ciberseguridad

Tomando en consideracion que el aplicativo web recopilara informacion de los usuarios
entre la que se encuentra su direccion de correo electronico y contrasefia, se deberan usar

métodos de autenticacion seguros para el acceso a la base de datos y métodos de cifrados



informacién de los usuarios y cumplir con las regulaciones vigentes tales como la GDPR
General Data Protection Regulation o, en espafiol, Reglamento General de Proteccion de Datos,
la cual, es una ley creada por la Unidn Europea para garantizar la proteccion y privacidad de
datos de los usuarios (IBM, 2019).

Por otro lado, Colombia en el articulo 15 de su constitucion (también conocido como
Habeas Data) expresa el derecho que tienen las personas de conocer, actualizar y rectificar las
informaciones que se hayan recogido sobre ellas en los bancos de datos y en archivos de
entidades publicas y privadas (Constitucion Politica de Colombia, 1991), por lo que es
necesario incluir un método para que los usuarios puedan solicitar que su informacién sea

eliminada del sistema,

9.4. Socioculturales

Segun lo expuesto anteriormente, se ha podido corroborar que en Colombia la cultura del
reciclaje es casi inexistente (Ramirez Hernandez, 2015), por lo que es posible que la adopcion
de esta herramienta de clasificacion por parte de los usuarios colombianos sea bastante lenta.
Por tal motivo, se debe reforzar la experiencia de usuario dentro de la aplicacion para que esta
sea intuitiva y facil de usar, fomentando asi su adopcion y uso. Asi mismo, se deberan
implementar estrategias para promocionar el aplicativo a través de plataformas de alcance

masivo como redes sociales.

9.5. Eticas

Dado que los modelos de inteligencia artificial siempre cuentan con un margen de exactitud
e inexactitud durante las tareas de clasificacion (Cai et al., 2008), es de vital importancia
advertir a los usuarios sobre la fiabilidad de los resultados entregados por el aplicativo. Asi
mismo, es importante afadir una herramienta dentro del aplicativo que permita que los usuarios

compartan si los resultados obtenidos fueron correctos.



10. METODOLOGIA PARA LA SELECCION Y DESARROLLO DE LA
SOLUCION

Luego de identificar la problemética y de determinar su pertinencia, es necesario llevar a
cabo una serie de pasos que permitan ofrecer una solucion optima teniendo en cuenta el
conocimiento que se puede brindar desde la academia, especificamente desde el area de estudio
que en este caso es la ingenieria de sistemas en lo relacionado con ingenieria de software,

inteligencia artificial, entre otras. Ahora bien, los procesos llevados a cabo fueron los siguientes:

10.1. Seleccion del enfoque y “Brainstorming”

Si bien el fomento de la cultura del reciclaje y la ensefianza sobre la clasificacion de
residuos se puede efectuar a través de la pedagogia tradicional, ya sea en forma de talleres o
clases, nuevamente se reitera la necesidad de un aspecto diferenciador, pues se encontr6 que la
incorporacion de herramientas tecnoldgicas en los procesos de aprendizaje ha demostrado ser

un vehiculo eficaz en la generacidn de aprendizaje significativo (Essel et al., 2018).

Ahora bien, dado que en el area tecnoldgica también existen muchas opciones para atacar
el problema, se llevé a cabo una lluvia de ideas, conocida en inglés como “Brainstorming” y
una posterior evaluacion objetiva de las opciones propuestas por medio de una matriz de
consistencia de forma que se pudiera elegir una alternativa adecuada e innovadora. En esta
matriz de consistencia se otorga un valor de 1 a 5 en donde el valor mas alto siempre indica que
la idea es méas favorable en ese aspecto, por ejemplo, puntuar 5 en la columna “competencia”
significaria que hay una amplia oportunidad de incursion en el mercado dado que no existen

alternativas similares.

Por otro lado, es importante mencionar que las calificaciones se asignan teniendo en cuenta
la experiencia y recursos econémicos propios, como también la demanda y competencia en el

contexto colombiano, el cual es el publico objetivo de la presente aplicacion:

A continuacidn, se encuentran las ideas que se consideraron inicialmente, como también

resaltada la que resulto exitosa:



Tabla 1

Matriz de Consistencia

Conocimientos Recursos .
Idea Demanda | Competencia

Propios Financieros

Dispositivo  I0OT para la|3 3 5 3

autoclasificacion de residuos

Aplicativo web basado en |5 5 4 3
machine learning para la

clasificacion de residuos

Videojuego movil como | 4 4 3 5
elemento pedagdgico para la

ensefianza del reciclaje

Nota: Elaboracion propia.

10.2. Revisién de antecedentes

A continuacidn, se realiz6 una consulta de material bibliografico con el fin de conocer y
documentar aproximaciones anteriores al problema estudiado. Asi mismo, un objetivo
secundario de esta actividad era el de determinar si ya existia un producto con caracteristicas

similares que pretendiera usarse con los mismos objetivos de la presente investigacion.

Ahora bien, dentro de la informacion recopilada durante este proceso se encontrd que si
bien existian modelos de machine learning utilizados para la clasificacion de residuos, ninguno
habia sido adecuado a la normativa colombiana vigente, ni mucho menos habia sido puesto a
disposicion del publico de manera gratuita en un aplicativo web como el descrito en el presente
proyecto. No obstante, fueron utilizados como soporte tedrico y documentados en el

documento.

10.3. Tecnologias propuestas

Una vez determinadas las caracteristicas globales de la solucion, se hace necesario definir
el conjunto de tecnologias que se utilizaran para crear la aplicacion, lo cual se denomina “Tech
Stack”. En la Tabla 2 se exponen los lenguajes de programacion, frameworks, librerias,

servidores, soluciones UI/UX, software y herramientas utilizadas para su desarrollo.



Tabla 2

Tech Stack
Tipo de Tecnologia Seleccion Motivo
e Versatilidad
e Fé&cil implementacién
e Curva de aprendizaje baja
Lenguaje de programacion Python i
e Lenguaje de mayor uso en el
campo de la inteligencia
artificial
e Escalabilidad
e Flexibilidad
e Soporte para pruebas
Framework de Desarrollo Flask I
unitarias
e Depurador integrado
e Raépida implementacion
e Escalabilidad
Sistema de gestion de bases de datos MySOL * Alto rendimiento
relacionales (RDBMS) y « Alta disponibilidad
e Soporte transaccional sélido
e Desempefio
Linux e Escalabilidad
Sistema operativo del servidor .
(Ubuntu 22.04 LTS) | ® Seguridad
e Estabilidad

Nota: Elaboracion propia.

Por otro lado, en cuanto al conjunto de datos (dataset) utilizado para el entrenamiento
del modelo de machine learning se opt6 por el conjunto Trashnet (Yang & Thung, 2016). Ahora
bien, la decision de utilizar un dataset ya existente obedecio principalmente a las restricciones

temporales del proyecto y la complejidad técnica que involucra la captura de material nuevo.



10.4. Interfaz de usuario (Ul) y Experiencia de usuario (UX)

Finalmente, luego de elegir el conjunto de tecnologias que haran parte del proyecto se
procede con el disefio de la Ul siguiendo como principio que la aplicacion sea siempre intuitiva
y facil de usar, logrando asi una UX favorable que facilite la adopcion de la herramienta. Para
este disefio se tomd como fuente de inspiracién los colores institucionales de la Universidad
EAN.

A continuacion, se encuentra las diferentes pantallas a los que los usuarios podran recurrir

para interactuar con la aplicacion:

Figura 6 Landing page
SMART CLASSIFIER
ZSCHAMESADO IZIE_ MO
SABER EM CURAL
BOL=A DEBE: TIEAEK
TU BA=URAT

L ="

-

iEZECAMEAR!

DEJA QUE MUESTROS AVAMZADOS
ALGORITHMOS DE IMTELIGENMCIA
ARTIFICIAL TE FACILITENM LA “WIDA

Nota: El lugar en donde se encuentra el envase del jugo corresponde al espacio en donde se le

ensafiara al usuario lo que la cAmara esta capturando. Elaboracion propia.



Figura 7 Pagina de inicia de sesion y registro

SMART CLASSIFIER SEMART CLASZIFIER

REGISTRATE

MOMBRE

INIGIAR SESION

AFELLIDO

EMAIL

COMTRASEMNA

COMFIRMAR CONTRASENA

CREAR CUEMTA

Nota: Elaboracién propia

Las instrucciones para acceder y utilizar el aplicativo son las siguientes:

a) Ingresar a https://smart-classifier.com/.

b) Otorgar al aplicativo web permisos para utilizar la cAmara del dispositivo
c) Hacer clic en “Escanear” apuntando al residuo

d) Se obtendra el tipo de residuo escaneado y la bolsa de reciclaje correspondiente.


https://smart-classifier.com/

11. ANALISIS DE COSTOS

El analisis de costos consiste en identificar los recursos econémicos necesarios para la
ejecucion del proyecto planteado. Asi mismo, permite evaluar si el servicio brindado a través
del aplicativo web sera rentable o si por el contrario requiere algin modelo de ingresos para
que la operacion de la plataforma sea viable. Cabe destacar que estos costos fueron calculados
para el afio 2022 en Bogota, Colombia y fueron obtenidos al realizar las cotizaciones en zonas
residenciales, por lo que es importante tener en cuenta que podrian llegar a diferir de los costos
en los que se podria incurrir en un contexto industrial o comercial. A continuacion, se exponen

los distintos tipos de costos involucrados:

11.1. Costos directos

Estos son los costos relacionados directamente con el desarrollo inicial del aplicativo,
suponiendo asi una inversion inicial para la ejecucion del proyecto. Estos incluyen un periodo

de tiempo de alrededor de seis meses e incluyen el pago de la némina del desarrollador.

Tabla 3

Costos directos

Concepto Proveedor | Unidad Cantidad |P. Unitario Precio Total

Computador Apple Unica 1]$5.300.000 $5.300.000

Ingeniero de Sistemas Mensual /

(Python Full Stack) N/A Medio tiempo 6|$1.600.000 $9.600.000

servicio de Intemety | zrpg Mensual 6| $ 90.000 $ 540.000

telefonia

Hosting Linode Mensual 6|%47.859 $287.154
Total $15.727.154

Nota: Elaboracion propia.

11.2. Costos fijos
Estos son los costos invariables a lo largo del tiempo pues son los necesarios para la
operacién y mantenimiento de la plataforma. A continuacion, se encuentran desglosados para

un periodo de tiempo de un afio:



Tabla 4

Costos fijos

Nota: Elaboracion propia.

11.3. Gastos generales

Concepto Proveedor |Unidad Cant. |P.Unitario |Precio Total

Servicio de Internety | rg Mensual 12| $90.000 $1.080.000

telefonia

Ingeniero de Sistemas Mensual /

(Python Full Stack) N/A Medio tiempo 12 $1.600.000 |$ 19.200.000

Dominio GoDaddy | Anual 1|$47.156 $47.156

Hosting Linode Mensual 12 | $ 47.859 $574.308
Total $20.901.464

Se consideran los costos en los que se incurre al manejar un proyecto de software, entre los

que se incluye la administracion del mismo.

Tabla 5

Gastos generales

Nota: Elaboracion propia.

11.4. Costos totales

Concepto Proveedor |Unidad Cant. | P. Unitario |Precio Total

Administrador de Empresas / N/A Men§ua! / 12]$1.000.000 |$ 12.000.000

Gerente de proyectos Medio tiempo T T
Total $ 12.000.000

Finalmente, los costos totales agruparian la inversion inicial necesaria para el desarrollo

del proyecto junto con el costo de operacion (mensual) de la plataforma. Dando asi los

siguientes resultados:

Tabla 6

Costos totales

Concepto Valor

Inversion Inicial $ 15.727.154
Costos fijos $ 1.741.000
Gastos Generales $ 1.000.000
Total $ 18.468.154

Nota: Elaboracion propia.




Ahora bien, aunque la cantidad calculada representa una suma importante de fondos, es
necesario tener en cuenta que este aplicativo web esta disefiado como una herramienta de uso
gratuito para la comunidad, por tal motivo, es necesario considerar alianzas estratégicas y
financiacion de ONGs, entidades publicas tales como MINCIENCIAS o MINTIC, u
organizaciones sostenibles dispuestas a fomentar el reciclaje en Colombia. Asi mismo, se
deberd incluir publicidad dentro de la pagina con el fin de ayudar a solventar los gastos en los

que se incurre mensualmente.



12. CONCLUSIONES

Se desarrollo un aplicativo web utilizando Python como lenguaje de programacion y Flask
como marco de desarrollo web, dicho aplicativo fue alojado en un servidor Linux y publicado

en internet bajo el dominio: https://smart-classifier.com/.

Para la clasificacion de residuos solidos se entreno una red neuronal convolucional a través
de la libreria TensorFlow utilizando un optimizador “Adam” el cual usa el método estocastico
del descenso del gradiente, lo que permitié la clasificacion de ocho tipos de residuos distintos
entre los que se encuentran: aluminio, carton, envases plasticos, desechos organicos, papel,
plasticos de un solo uso, envases Tetra Pak y vidrio. Ahora bien, cabe destacar que este modelo
de Machine Learning tuvo una precision de alrededor del 90% segun los resultados del
entrenamiento. Asi mismo, la matriz de confusion permitio determinar qué el modelo tuvo un
mayor éxito en la clasificacion de papel, aluminio y vidrio, mientras que no fue tan eficaz en la
clasificacion de desechos organicos, lo cual se debe al nimero de imagenes que pertenecian a

esta categoria dentro del conjunto de datos utilizado.

Ahora bien, en cuanto a la eficacia del modelo si bien el entrenamiento otorg6 los resultados
anteriormente expuestos, se propone la implementacion de pruebas de campo como
recomendaciones para futuros proyectos, esto con el fin de evaluar con usuarios reales el
comportamiento de la aplicacion y el desempefio del modelo, para este motivo la aplicacion ya
cuenta con un apartado para que los usuarios puedan ingresar la retroalimentacidn con respecto

a la prediccion dada.

En cuanto al algoritmo usado para el entrenamiento del modelo de inteligencia artificial, se
propone para futuras investigaciones la comparacion de diferentes algoritmos de optimizacion
con el fin de determinar cual de ellos otorga resultados més favorables en cuanto a la precision

del modelo.

Se considera que el desarrollo del aplicativo se realizé de manera exitosa por lo menos en
lo que involucra la etapa del minimo producto viable gracias al levantamiento oportuno de los
requerimientos funcionales y no funcionales, los cuales se obtuvieron al consultar la literatura
vigente en desarrollo de software, como también, al evaluar los antecedes de proyectos

similares.


https://smart-classifier.com/

Adicionalmente, se evidencio mediante el uso del aplicativo que es necesario tener ciertas
consideraciones al momento de realizar la captura del residuo con la cdmara, algunas de estas
son: tratar de aislar la imagen del residuo en un fondo blanco o sin muchos colores, utilizar
residuos reales en lugar de imagenes generadas por computador y utilizar un dispositivo que

entregue imagenes de alta resolucion.

Finalmente, se espera que esta herramienta pueda ser utilizada por la poblacion colombiana
en general pues no necesita ningn conocimiento técnico especializado para su utilizacion. No
obstante, se deberan realizar seguimientos al uso de la aplicacion que permitan determinar su
tasa de uso, como también, afiadir una seccion de sugerencias que permita conocer que

caracteristicas creen los usuarios que podrian permitir un mayor uso de la herramienta.
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