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Resumen

Dentro de las teméticas asociadas al campo de accidn de la Ingenieria Ambiental se en-
cuentra la referente a la gestion adecuada de los residuos sélidos que son generados por
las comunidades. Los residuos sélidos urbanos (RSU) se han constituido en una de las
probleméaticas que debe ser atendida por los paises de forma prioritaria, dadas las ten-
dencias crecientes en su aumento y para los cuales se requiere la adopcion de estrategias
que permitan su aprovechamiento y disposicion adecuada. Por tanto, las administracio-
nes locales, regionales y nacionales deben tomar decisiones de forma eficiente para que
se realice una gestion correcta de estos residuos que tenga presente las particularidades
de su region. Dentro de estas particularidades se encuentra, entre otros elementos, la
caracterizacion de la poblacidn, la cantidad de RSU generados, el clima, las mejores
técnicas y tecnologias disponibles, las tendencias y politicas nacionales, la disponibili-
dad de recursos econémicos, los planes de ordenamiento territorial, la legislacion vigente
y las caracteristicas del servicio publico de limpieza. Todos estos aspectos pueden influir
dentro de la toma de decisiones para cada una de las etapas definidas dentro del proceso
de gestidn de este tipo de residuos.

En este marco de trabajo, en esta investigacion se presenta una metodologia para la toma
de decisiones relacionada con la gestién de residuos sélidos en grandes ciudades. La
investigacion se ha desarrollado tomando como referencia la ciudad de Bogota (Colom-
bia) y, particularmente, dos zonas de esta ciudad llamadas Engativa y Suba (denomina-
das “localidades” segtin la division administrativa de la ciudad). En estos emplazamien-
tos se han desarrollado alternativas para la seleccién de estrategias que permitan la
gestion de RSU mas adecuada.




La investigacion se ha desarrollado en tres fases. En primera instancia, se han analizado
las caracteristicas de la generacidn de residuos en la ciudad mediante una ruta analitica
que integra el andlisis espacial junto con el tratamiento estadistico de datos, para evaluar
y predecir su comportamiento en cada una de las zonas de Bogota.

En la segunda parte de la investigacion, se realizé el analisis predictivo de la generacién
de estos residuos a través de tres herramientas de inteligencia artificial: arboles de deci-
sion (Decision trees), redes neuronales artificiales (RNA) y maquinas de soporte vecto-
rial (Support Vector Machines, MSV).

Como etapa final, se realizé el planteamiento y desarrollo del modelo metodolégico,
incorporando tanto aspectos predictivos como variables econdémicas, y se analiz6 el com-
portamiento del modelo a través de redes neuronales artificiales de tipo Long Short Term
Memory (LSTM), foco principal del presente trabajo. De igual forma, dentro de esta
Gltima fase se presenta también la revision del comportamiento del modelo a través de
la implementacion de méquinas de soporte vectorial, como estrategia comparativa del
rendimiento de las RNA frente a otros posibles modelos que pueden implementarse a
este tipo de procesos.

Como principal resultado obtenido de la investigacidn realizada, se concluye que las
redes neuronales artificiales constituyen una alternativa viable para el planteamiento de
modelos que incluyan todas las etapas de la gestion de los RSU de una ciudad. Aunque
estos modelos matematicos requieren de gran cantidad de datos para minimizar el mar-
gen de error de los resultados, con los datos obtenidos para la modelacién las RNA se
adaptaron de forma apropiada, mostrando un comportamiento adecuado de acuerdo con
la metodologia planteada. Por otra parte, se ha comprobado que el modelo disefiado se
encuentra estructurado de forma que permite la modificacion, inclusion, precisién y op-
timizacion de la informacién de forma permanente. Todo ello constituye una gran ven-
taja, ya que mejora de forma continua la eficiencia de la metodologia propuesta. De este
modo, la metodologia propuesta puede ser aplicada en zonas determinadas de ciudades
con caracteristicas similares, en la medida que los paises vayan estableciendo y fortale-
ciendo sus sistemas de informacién de forma confiable para asi obtener datos mas pre-
cisos, lo cual es un proceso que Colombia tiene como meta a corto plazo.
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Resum

Dins de les tematiques associades al camp d'accié de I'Enginyeria Ambiental es troba la
referent a la gestio adequada dels residus solids que son generats per les comunitats. Els
residus solids urbans (RSU) s'han constituit en una de les problematiques que ha de ser
atesa pels paisos de forma prioritaria, donades les tendencies creixents en el seu augment
i per als quals es requereix lI'adopcid d'estrategies que permeten el seu aprofitament i
disposicié adequada . Es aixi que les administracions locals, regionals i nacionals han de
prendre decisions de manera eficient perqué es realitze una gestio correcta d'aquests re-
sidus tenint present les particularitats de la seva regié, dins de les que es poden trobar la
caracteritzacio de la poblacio, la quantitat de RSU generats, el clima, les millors tecni-
ques i tecnologies disponibles, les tendéncies i politiques nacionals, la disponibilitat de
recursos economics, els plans d'ordenament territorial, la legislacié vigent, les caracte-
ristiques del servei plblic de neteja, entre altres elements, els quals poden influir dins de
la presa de decisions per a cadascuna de les etapes definides dins el procés de gestid
d'aquest tipus de residus.

Es aixi com es presenta en aquesta investigacié una metodologia per a la presa de deci-
sions relacionada amb la gestid de residus solids en grans ciutats, prenent com a referén-
cia la ciutat de Bogota (Colombia), i particularment dues zones d'aquesta ciutat anome-
nades Engativa i Suba (denominades "localitats" segons la divisié administrativa de la
ciutat), com una alternativa per a la seleccié de la millor estratégia que permeta
I'adequada gestié de RSU d'aquesta regio.

En primera instancia, s'analitza el comportament de la generacié de residus de la ciutat
a través d'una ruta analitica que integra l'analisi espacial juntament amb el tractament

Vii



estadistic de dades, per avaluar i predir el comportament de la generacié dels RSU a
cadascuna de les zones de Bogota. Com a segona part de la investigacion, es va realitzar
I'analisi predictiva de la generacid d'aquests residus a través de tres eines d'intel-ligéncia
artificial, per a aix0 es va incorporar l'aplicacio d'arbres de decisidé (Decision trees),
xarxes neuronals artificials (RNA) i maquines de suport vectorial (Support Vector Ma-
chines, MSV).

Com a etapa final, es va realitzar el plantejament del model metodoldgic incorporant
aspectes predictius aixi com variables econdomiques, i es va analitzar el comportament
d'aquest a través de xarxes neuronals artificials de tipus Long Short Term Memory
(LSTM), focus principal del present treball. De la mateixa manera, dins d'aquesta Ultima
fase es presenta el mateix model, perd en aquesta ocasio es va realitzar la revisié del seu
comportament a través de la implementacié de maquines de suport vectorial, com a es-
tratégia comparativa del rendiment de les RNA enfront d'altres possibles models que
poden implementar-se a aquesta mena de processos.

Com a principal resultat obtingut de la investigaci6 realitzada, es conclou que les xarxes
neuronals constitueixen una alternativa viable per al plantejament de models que inclo-
guen totes les etapes de la gestié dels RSU d'una ciutat. Encara que aquests models ma-
tematics requereixen de gran quantitat de dades per a minimitzar el marge d'error dels
resultats, amb les dades obtingudes per a la modelacié les RNA es van adaptar de manera
apropiada mostrant un acompliment adequat d'acord amb la metodologia plantejada.
Daltra banda, s'ha comprovat que el model dissenyat es troba estructurat de manera que
permet la modificacio, inclusio, precisio i optimitzacio de la informaci6 de forma per-
manent, la qual cosa constitueix en un avantatge, ja que permet de forma continua mi-
llorar la eficiéncia de la metodologia proposada i aplicar-la en una zona determinada
d'una ciutat amb caracteristiques similars en la mesura que els paisos van establint i en-
fortint els seus sistemes d’informacié de forma fiable per aixi obtenir dades més precises,
la qual cosa és un procés que Colombia té com a meta de curt termini.
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Abstract

Ensuring the proper management of solid waste generated by communities is included
among the topics associated within the scope of environmental engineering. Municipal
solid waste (MSW) has become one of the problems that countries must place a priority
on addressing, given the trends of its increasing generation. Strategies must be adopted
that facilitate MSW use and its proper disposal. Therefore, local, regional and national
governments must make decisions in an efficient manner, taking into account the partic-
ularities of their region, in order to correctly manage this waste. These particularities
include the characterization of their population, amount of MSW generated, climate, best
available techniques and technologies, national guidelines and policies, availability of
economic resources, land use plans, current legislation, characteristics of the public san-
itation service, among other components. These factors can influence decision-making
in each defined stage in the process of MSW management.

Accordingly, this research study presents a methodology for decision-making regarding
solid waste management in large cities. The city of Bogota (Colombia) is used as a ref-
erence, specifically, two areas of the city named Engativa and Suba Bogota (called “lo-
calities”, which are based on the administrative division of the city). The goal of the
methodology is to determine an alternative to select the best strategy to facilitate proper
MSW management in the region.

First, the behavior of waste generation in the city was analyzed through an analytical
approach that integrates spatial analysis with statistical data processing to evaluate and
forecast the behavior of MSW generation in each area of Bogota. The second part of the
study was a predictive analysis of MSW generation which employed the following three




artificial intelligence tools: decision trees, artificial neural networks (ANN), and support-
vector machines (MSV).

Lastly, the methodological model was proposed, which incorporated predictive aspects
as well as economic variables. The model was analyzed by Long Short-Term Memory
(LSTM) artificial neuronal networks, the primary focus of this research. Similarly,
within this last phase, the same model is presented, but a review of its behavior was
conducted by implementing support-vector machines, as a comparative strategy of ANN
performance with respect to other possible models that can be implemented in these types
of processes.

The primary conclusion of this research is that neural networks are a viable alternative
to develop models that include all stages of MSW management in a city. While these
mathematical models require a large amount of data to minimize the results' margin of
error, with the data obtained for the modeling the ANNs were properly adapted and
showed satisfactory performance according to the proposed methodology. Moreover, the
study demonstrated that the designed model is structured in such a manner that it allows
for continuous modification, inclusion, precision and optimization of the information.
This is an advantage as it enables the proposed methodology's efficiency to be improved
on an ongoing basis, in order for it to be applied to a specific area in a city with similar
characteristics. The above is dependent on countries establishing and strengthening their
information systems in a reliable manner, in order to obtain more precise data, which is
a short-term goal for Colombia.
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1. Introduccion y
objetivos

1.1. Motivacion de la investigacion

Una de las problematicas que requiere acciones inmediatas, particularmente en grandes
ciudades, es la asociada al aumento continuo en la generacidn de residuos sélidos urba-
nos (RSU). Si bien las administraciones locales y nacionales centran esfuerzos en imple-
mentar estrategias y analizar las diferentes alternativas existentes para la mejora de la
gestion de los residuos, el aumento de la poblacion y la complejidad propia de cada ciu-
dad dificultan esta labor.

Los responsables de la toma de decisiones requieren de diversas herramientas de apoyo
que les permitan decidir cual es la mejor estrategia de acuerdo con las caracteristicas
particulares de una poblacién determinada y las condiciones de disefio que sean cohe-
rentes con la normativa y los diferentes elementos de planificacion que estén en vigor,
de manera que se minimicen posibles errores en la seleccion de alternativas y se procure
la determinacion de medidas asertivas. Dicha seleccion debe tener presentes variables
como la poblacion, el aumento de la generacion de residuos y las condiciones socioeco-
noémicas, sin dejar de lado la utilizacién de las mejores técnicas que estan disponibles
para la region, asi como la consideracidn de los posibles costos asociados, no sélo res-
pecto de la inversidn inicial de las infraestructuras y de sus costes de operacion, sino
también los posibles costos que deben asumir los usuarios del servicio de limpieza y sus
implicaciones. Estos cambios en tecnologias, la introduccion de mejoras y la realizacion
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de calculos econémicos referentes a la actualizacion tarifaria son condiciones a tener en
cuenta al momento de tomar una decision sostenible para la ciudad.

Implementar alternativas eficientes permitira la minimizacion de los impactos ambien-
tales y asi favorecer la calidad de vida de las poblaciones. De este modo, la gestion de
los RSU se debe evaluar desde diversos puntos de vista para poder implementar un sis-
tema sostenible de manera que no se realicen intentos fallidos que puedan concluir en
emergencias sanitarias. Por tanto, se deben incluir dentro de los modelos todas las varia-
bles implicadas, ya sean econémicas, ambientales o sociales, que incidan en este proceso
de gran interés para la ciudad.

De acuerdo con la informacion disponible, en el afio 2018 en Colombia se dispusieron
30.973 t/dia de residuos sélidos (Superservicios, 2019), lo que equivale a 929.190 tone-
ladas al mes. Especificamente en la ciudad de Bogoté, en el mes de marzo de 2020 fueron
recolectadas 196.138 toneladas de residuos sélidos (UAESP, 2020a). Estos datos mues-
tran el reto que representa gestionar los residuos solidos del pais y particularmente los
residuos que se generan en la ciudad de Bogota. Ademas de generar esta gran cantidad
de residuos, éstos se disponen en el vertedero controlado “Dofia Juana” (RSDJ) el cual
ha presentado diversos problemas que han tenido como consecuencia graves emergen-
cias ambientales. La ultima de estas emergencias ocurrié en mayo de 2020, por desliza-
miento de residuos dentro del vertedero que afect a la comunidad aledafia, lo que supuso
la imposicion de las correspondientes sanciones para el operador.

Un aspecto que debe considerarse dentro de la gestion de los RSU en Colombia es el
asociado al bajo aprovechamiento de los residuos. En Colombia el 83% de los residuos
s6lidos que se generan son finalmente depositados en vertederos y sélo el 17% son apro-
vechados para incorporarlos nuevamente en el ciclo productivo a través de su comercia-
lizacion (EI Nuevo Siglo, 2019). Por otra parte, aln esta en proceso de fortalecimiento
el programa de aprovechamiento, el cual ha centrado esfuerzos en el proceso de inclusion
de los recicladores de oficio al sistema de servicio de limpieza, de manera que tengan un
trabajo digno y cuenten con condiciones laborales adecuadas.

Otra problemaética que requiere atencidn es la disponibilidad de datos continuos y preci-
sos referentes a la generacion, recogida y disposicion de los residuos sélidos en las ciu-
dades, de manera que se pueda disponer de una base de datos robusta que permita poder
predecir la generacion de RSU en el futuro, para que se puedan plantear alternativas
eficientes dentro del proceso de gestion. La mejora en los sistemas de informacién que
permita la toma de decisiones acertada se plantea como un gran reto para el servicio
publico de limpieza, asi como aumentar el aprovechamiento y valorizacién de los resi-
duos (DNP et al., 2016).

Las herramientas de inteligencia artificial (1A) se han constituido en un apoyo para defi-
nir alternativas, criterios de disefio, modelos y rutas operativas dentro de las ciencias
ambientales. De este modo, las técnicas de IA se plantean como una alternativa viable
para la optimizacion de procesos y metodologias en diversos campos de accion a través
de la bisqueda de soluciones efectivas. Las redes neuronales artificiales (RNA), como
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herramienta dentro la IA, constituyen una posibilidad viable para la basqueda de solu-
ciones y apoyo en la toma de decisiones dentro del campo de la ingenieria ambiental
relacionado con la gestion de los RSU, ya que poseen multiples ventajas. Las herramien-
tas de IA permiten tomar como ejemplos problemas resueltos para constituir sistemas
que facilitan la toma decisiones generando clasificaciones sin necesidad de conocer de-
talles matematicos y proporcionando la solucidn de problemas no lineales (Ponce, 2010).
Todas estas caracteristicas las hacen atractivas para el disefio de modelos que brinden
soluciones en esta area de investigacion. Estos sistemas de 1A presentan multiples bene-
ficios, los cuales son pertinentes para sistemas asociados a la toma de decisiones, ya que
pueden obtener el conocimiento de algo en particular por medio del estudio, ejercicio o
experiencia y cambian su comportamiento en funcion del entorno, ademas de ajustarse
para presentar salidas coherentes si se les presenta un conjunto datos de entrada (Baso-
gain, s.f.).

Teniendo presente lo anterior, este trabajo tiene como motivacion principal brindar una
herramienta de apoyo a las administraciones municipales, y particularmente a la ciudad
de Bogota y sus localidades, en la toma de decisiones y en la bisqueda de una estrategia
para la gestion de RSU. Dada la complejidad de la ciudad de Bogota asociada a su ele-
vada poblacion (8.380.801 habitantes en 2020 segun las proyecciones disponibles (Al-
caldia de Bogota y Secretaria de Planeacion, 2014), en este trabajo se propone el estudio
por zonas de la ciudad para una mejora y una gestion eficiente del actual sistema, de
manera que se pueda minimizar la carga de residuos que van finalmente a ser depositadas
en el vertedero de la ciudad. Como hemos dicho anteriormente, en este vertedero se han
registrado emergencias sanitarias debidas, en parte, a los problemas asociados al disefio
del mismo, pero también al elevado volumen de residuos que se depositan alli diaria-
mente.

En la actualidad, no se visualizan opciones a corto plazo para disponer los residuos s6li-
dos de la ciudad en otro vertedero controlado, pero se podria comenzar a mejorar la
situacién mediante la minimizacion de la carga que se dispone en el mismo. Una de esas
alternativas estd dada en la posibilidad de implementar tecnologias diferentes al simple
depbsito en vertedero controlado para distintas zonas de la ciudad segln sus caracteris-
ticas. Por ello, este trabajo se centra en analizar posibles alternativas que incluyen dos
localidades de las veinte en que se divide la megaciudad de Bogota, denominadas Suba
y Engativa.

Si bien en la ciudad se tienen tres separaciones en la fuente para los residuos (residuos
aprovechables, residuos no aprovechables y residuos organicos, esta Gltima con inicio de
vigencia para el afio 2021), el fortalecimiento paulatino de este tipo de procesos depende
de diferentes aspectos sociales y de inversién, lo que proporcionaria un impulso al cu-
brimiento del servicio en todas las zonas de la ciudad. Sin duda, la implantacion de estas
estrategias representara un cambio importante en la entrada de residuos al vertedero. Sin
embargo, esta gestion actual podria verse mejorada si se hiciera una planificacién tecno-
I6gica zonal para la gestion de los residuos, no solo impulsando la comercializacién de
residuos aprovechables como se hace actualmente, sino mediante la implementacion
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conjunta de otras estrategias, como por ejemplo el aprovechamiento energético de dife-
rentes tipos de residuos y el uso de modelos matematicos de optimizacion para la selec-
cion de alternativas eficientes. Todo ello proporciona evidentes beneficios sobre la salud
de las comunidades, junto con la mejora de la calidad ambiental y de las condiciones de
las poblaciones aledarias al relleno sanitario, incentivando ademas la participacion de los
recicladores de oficio. Estas mejoras se maximizan si son optimizadas a través de herra-
mientas avanzadas de modelacion que incluyan variables particulares, tecnologias espe-
cificas y la incorporacién de costes econdmicos para definir la apropiada gestién de los
residuos generados por una poblacion en particular.

1.2. Objetivos

La presente tesis doctoral tiene como objetivo establecer una metodologia, basada en
redes neuronales artificiales, para la determinacion de la mejor alternativa de aprovecha-
miento de los residuos s6lidos urbanos generados en las localidades de Suba y Engativa
en Bogota (Colombia). Para ello, la investigacion a desarrollada se ha orientado de forma
que responda a los siguientes objetivos especificos:

e Determinar de forma tedrica y practica la solucion de problematicas ambientales
relacionadas con la gestidn de residuos sélidos domiciliarios a través de redes
neuronales.

o Implementar redes neuronales artificiales en cada una de las etapas de la gestion
integral de residuos so6lidos urbanos tomando datos reales del area de estudio
seleccionada.

e Desarrollar un instrumento metodolégico para la determinacion de la opcion
mas adecuada para el aprovechamiento de los residuos solidos en las localidades
establecidas para la ciudad de Bogota.

e Validar la propuesta metodoldgica con métodos de calculo tradicionales utiliza-
dos en la estimacidn de la generacion de residuos sélidos, rutas éptimas de trans-
porte y seleccidn de técnicas de aprovechamiento.

1.3. Estructura de la tesis doctoral

El presente documento se estructura en nueve capitulos y anexos que describen porme-
norizadamente el desarrollo de la investigacion realizada. El contenido de cada uno de
ellos es el siguiente:

1. Introduccién y objetivos. Este capitulo es el inicial del documento y en él se
presenta la motivacidn, los objetivos y la estructura general de la investigacion.

2. Estado del arte. Este capitulo presenta los conceptos fundamentales asociados
a la gestion de RSU, la normativa aplicable vigente para el area de estudio, con-
ceptos de IA, herramientas referentes a la IA y conceptos asociados a las RNA,
particularmente a las de tipo tipo Long Short Term Memory (LSTM).
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Datos disponibles. Se describen las caracteristicas particulares de la ciudad de
Bogota y de la zona de estudio, haciendo énfasis en su estructura administrativa,
factor importante dentro del proceso de gestion de RSU. De igual forma, en este
capitulo se realiza una descripcion de los datos utilizados para la aplicacion del
modelo planteado.

Definicion y andlisis de escenarios. Se presenta una estrategia para analizar la
generacién de RSU en grandes ciudades. El anélisis se realiza para datos reales
de la ciudad de Bogota (Colombia), efectuando predicciones de la generacion
como un paso preliminar para la integracion de tecnologias y costes en el mo-
delo. Para este propdsito, se realiz6 un analisis de los datos obtenidos y el com-
portamiento de la generacion de los RSU como primer paso, entendiendo las
relaciones entre las variables que pueden influir en la generacion de estos. Ade-
mas, en este capitulo se presenta una metodologia analitica que utiliza una com-
binacién de técnicas de sistemas de informacion geografica (SIG) y métodos de
andlisis estadistico para evaluar la generacién de residuos solidos en grandes
areas urbanas.

Prediccion de la generacién de residuos en la ciudad de Bogota. Se presenta
en este capitulo los resultados referentes al analisis predictivo asociado a las
herramientas de IA seleccionadas: los arboles de decision, las maquinas de so-
porte vectorial (MSV) y redes neuronales artificiales de tipo LSTM. La investi-
gacion realizada se centr6 en las LSTM con las que se modelaron datos reales
de la ciudad de Bogota, utilizando Python como lenguaje de programacion.

Propuesta metodoldgica. Una vez analizado el comportamiento predictivo, se
realizo el disefio metodoldgico para la definicién del modelo, en el cual se in-
cluyeron todas las variables que se utilizaron para las proyecciones en la gene-
racién de los RSU con anterioridad. Se presenta, por tanto, la propuesta meto-
doldgica basada en redes neuronales artificiales. Para ello, ademas de las
proyecciones en la generacién mencionadas, se incluy6 en esta etapa los costes
econémicos asociados a los posibles tratamientos a través del planteamiento de
diferentes escenarios posibles con diferentes combinaciones tecnoldgicas. Asi
mismo, en este capitulo se incluye un analisis comparativo de la implementacion
de redes neuronales artificiales de tipo LSTM y MSV en modelos asociados a
la gestion de residuos sélidos urbanos en grandes ciudades. Dado que en el trans-
curso del proceso investigativo se tuvo la posibilidad de aplicar modelos dife-
rentes a las RNA, se decidié analizar el modelo planteado bajo maquinas de
soporte vectorial en las mismas condiciones utilizadas para las redes LSTM, con
el fin de realizar estudios comparativos.

Conclusiones. Se presentan en este capitulo las conclusiones de la investigacion
desarrollada.

Lineas de futura investigacion. Se describen en esta seccidn las futuras lineas
de investigacion segun los resultados obtenidos en la presente investigacion.
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9. Bibliografia. Presenta el listado bibliografico de las referencias citadas en el
documento.

Anexos. Como anexos se presentan tablas referentes a la normativa vigente en
Colombia en materia de gestion de residuos solidos asi como los datos princi-
pales de costos utilizados en la investigacidn. Este apartado también incluye la
relacién de articulos de investigacidn y contribuciones en congresos generadas
durante el desarrollo del presente trabajo.




2. Estado del arte

En este capitulo se presentan los conceptos generales acerca de la gestion de residuos
s6lidos urbanos en Colombia, se introducen las técnicas y herramientas de IA 'y los con-
ceptos asociados a las RNA, particularmente a las de tipo Long Short Term Memory
(LSTM). La informacién mostrada a continuacién ha sido obtenida a partir de analisis
bibliogréfico y de investigacién documental y ha permitido realizar las aplicaciones
practicas y el planteamiento de la propuesta metodolégica que se describen en los capi-
tulos posteriores de esta tesis.

2.1. Aspectos generales de gestion de residuos soélidos urbanos

Los residuos solidos urbanos (RSU) se asocian a aquellos materiales desechados o des-
cartados provenientes de la actividad humana, que pueden estar sujetos a aprovecha-
miento energético o transformacion en materiales de valor comercial a partir de su reuti-
lizacion o reciclado. Dentro del concepto de RSU se incluyen los desechos domiciliarios,
generados en los hogares, los residuos provenientes de limpieza de la via publica refe-
rentes provenientes del barrido de calles, restos de poda y jardineria, restos de obras
domiciliarias en pequefios volimenes, limpieza de areas publicas, etc. asi como los ori-
ginados en actividades productivas como comercios, industrias y actividades primarias
(Ubiergo, 2015).

De este modo, dentro de los residuos sdlidos urbanos se encuentran los generados en las
viviendas, conocidos como domiciliarios o domésticos. Por lo general entre el 50% vy el
55% de estos residuos son organicos y provienen principalmente de la manipulacion de
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comida y actividades de limpieza en el hogar. No obstante, esta proporcién puede variar
segun el nivel socioecondmico de los habitantes, ya que se ha evidenciado que en fami-
lias de nivel econdmico superior, el consumo de productos con envases de metal, papel,
plastico y vidrio es mas alto que en familias con menor nivel econdémico (PUMA-
UNAM, 1997; citado en Escamirosa et al., 2001). Es importante, por tanto, incluir dentro
de los diferentes estudios asociados a la gestion de RSU la variable socioecondmica para
poder definir la influencia que tiene, tanto en composicion o en cantidad, en una muestra
determinada o en una poblacion definida.

La generacion de residuos es una consecuencia natural de la urbanizacion, aumentando
directamente con ella, dado que cuanto mayor es este aspecto mayor es la generacion
total de residuos y la generacidn per capita (Kaza et al., 2018). De igual forma, el au-
mento en la produccion de residuos viene también asociado al desarrollo econdémico de
una region o pais y al crecimiento poblacional.

La gestion de residuos sélidos puede ser considerada como una disciplina global que esta
relacionada tanto con la produccidn, control del almacenamiento, recogida, separacion,
procesamiento, aprovechamiento y transformacion, transferencia y transporte y por ul-
timo evacuacion o disposicion final de los residuos (figura 2.1). Estas actividades deben
implementarse de forma armoénica con aspectos como “la salud pablica, la economia, la
ingenieria, la conservacidn, la estética y otras consideraciones ambientales que respon-
den a las expectativas publicas” (Tchobanoglous, 1994). El objetivo principal de la ges-
tion y tratamiento de los residuos urbanos es su transformacién en sustancias menos pe-
ligrosas o contaminantes asi como su recuperacion en forma de materias o productos
Gtiles mediante procesos de valorizacion (Red Espafiola de Compostaje, 2014), minimi-
zando los impactos ambientales y evitando de igual forma la carga sobre los vertederos
municipales.

Cuando todos los elementos del sistema hayan sido evaluados para su uso y hayan sido
integrados con el fin de lograr una mayor eficiencia y rentabilidad, entonces se habra
desarrollado con éxito un sistema de gestion integral de RSU. El sistema puede ser defi-
nido como la seleccion e implementacion de técnicas, tecnologias y programas de ges-
tion aptos para lograr metas y objetivos especificos (Tchobanoglous, 1994). Por otra
parte, un sistema de Gestion Integral de Residuos Sélidos Urbanos (GIRSU) consiste en
un plan para la gestién correcta de los residuos en todas sus etapas, mediante la imple-
mentacion de programas y proyectos, para lo cual se deben seleccionar e implementar
tecnologias y herramientas de gestion que busquen la minimizacion de los impactos ne-
gativos sobre la salud de la poblacion y el medioambiente (Ubiergo, 2015).
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Figura 2.1.- Esquema para la gestion de RSU
(Tchobanoglous, 1994)

La inadecuada gestién de RSU es un problema que afecta a las poblaciones de forma
generalizada a nivel mundial. Los residuos mal gestionados contaminan los océanos obs-
truyendo los desagties, generando inundaciones, transmitiendo enfermedades por repro-
duccion de vectores, aumentando los problemas respiratorios por material particulado
generado por la incineracion de residuos, afectando a los animales que consumen resi-
duos, asi como al desarrollo econémico a través, por ejemplo, de la disminucion del
turismo. Por todos estos motivos, una inadecuada gestion de residuos requiere acciones
urgentes en todos los niveles de la sociedad (Kaza et al., 2018). Todo ello ratifica la
necesidad de realizar esta gestion de forma ordenada y eficaz, lo cual dependera de la
disponibilidad de datos confiables referentes a los flujos de residuos, de las especifica-
ciones del rendimiento de las tecnologias y de la informacién sobre los costos asociados
(Tchobanoglous, 1994).
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La gestion de residuos urbanos es econémicamente costosa. En algunos paises representa
casi el 20% en promedio de los presupuestos municipales y en paises de ingresos bajos
puede ser la partida presupuestaria mas alta. En paises de ingresos medios representa
mas del 10% de los presupuestos municipales y en los paises de ingresos altos representa
alrededor del 4%, llegando incluso a ser mas altos en algunos casos especificos (Kaza et
al., 2018). La gestion integral de residuos sélidos urbanos en América Latina se consi-
dera un tema de responsabilidad de los gobiernos locales principalmente, quienes actian
bajo diferentes esquemas operacionales, que abarcan desde la realizacion de actividades
directamente con recursos propios de cada municipalidad, hasta la contratacién con entes
privados para la ejecucion de todas las tareas correspondientes a la gestion correcta de
los RSU (AIDIS, 2018).

Tradicionalmente, la planificacion de esta gestion se fundamenta en un plan de accion
que es revisado permanentemente con el fin de ratificar su cumplimiento, denominado
“Plan Municipal de Gestion Integral de Residuos” y que se ha ido apropiando gradual-
mente dentro de las herramientas de planificacion de la gestion de los gobiernos locales
(AIDIS, 2018). En Colombia, el Plan de Gestidn Integral de Residuos Sélidos (conocido
comunmente como PGIR) se considera un instrumento de planeamiento para municipios
y regiones, y se encuentra establecido dentro del Decreto 1077 de 2015. El plan debe ser
ejecutado durante un periodo determinado, segun los diagndésticos iniciales y sus proyec-
ciones, basandose en un plan financiero viable dirigido a la mejora continua y a la pres-
tacion adecuada del servicio de limpieza a nivel municipal o regional (Minvivienda,
2015).

Este plan involucra la toma de decisiones para la seleccidn de alternativas, lo que supone
la necesidad de realizar un proceso de planificacion laborioso. La elaboracion del plan
“requiere de una gran cantidad de informacién y de un amplio conocimiento de las con-
diciones locales, culturales y econdmicas que considere, incluso, la idiosincrasia de la
poblacidn atendida para que los resultados de esta planificacion sean los apropiados”
(AIDIS, 2018). Tanto es asi que conocer las particularidades regionales se hace indis-
pensable para poder establecer estrategias, alternativas y técnicas que permitan apoyar y
optimizar la toma de decisiones dentro de esta gestion de manera que se busque el bene-
ficio ambiental y de las poblaciones dependiendo de las necesidades identificadas como
prioritarias en el marco de los objetivos establecidos por las administraciones municipa-
les para la gestién de sus RSU.

2.2. La gestion de residuos sélidos en Colombia

En Colombia, la gestion de RSU aun esta acorde con modelos lineales que se centran en
el desecho de bienes cuando quedan fuera de funcionamiento o no sirven para su fin
inicial, representando una pérdida de recursos y un crecimiento constante en la genera-
cién de RSU. Por tanto, surge la necesidad de formular un modelo adecuado que incluya
conceptos referentes a economia circular y analisis de ciclo de vida para avanzar hacia
un uso eficiente de los recursos, la proteccion del ambiente y el desarrollo de la agenda

10



Estado del arte

internacional dirigida hacia los Objetivos de Desarrollo Sostenible definidos por el COP
21y la OCDE. Todo ello puede lograrse a través de un enfoque integral entre la gestién
ambiental y las caracteristicas y funcionamiento del servicio publico de limpieza de una
region (DNP et al., 2016), objetivo establecido de igual forma en el Plan Nacional de
Desarrollo 2018-2022 “Pacto por Colombia, pacto por la equidad”. Este plan Nacional
tiene como objetivo priorizar como estrategia nacional la economia circular para el au-
mento del reciclaje de residuos, la reutilizacién del agua y la eficiencia energética (Go-
bierno de Colombia, 2017).

En el afio 2016 se estableci6 para Colombia la Politica Nacional para la Gestion Integral
de Residuos Solidos (CONPES 3874), dirigida a definir alternativas para la minimiza-
cion, la reutilizacién, el reciclaje y el aprovechamiento de residuos sélidos que lleven a
procesos de economia circular. En esta politica se formulan y estructuran estrategias
como las siguientes (DNP et al., 2016):

i.  avanzar hacia una economia circular

ii.  promover la educacion e innovacion en gestion de RSU asi como la cultura ciu-
dadana para la prevencidn, reutilizacion y adecuada separacion en la fuente

iii.  fortalecer la coordinacion entre todas las partes interesadas que permita un au-
mento en la eficiencia en la gestion integral de RSU, e

iv.  implantar de acciones para mejorar los sistemas de informacion, el control, la
verificacion y la divulgacion de la informacion del sector para el seguimiento
de las politicas relacionadas con la gestion de los RSU en el pais.

Es asi como municipios y distritos deben asegurar la atencion de las necesidades basicas
de saneamiento de areas urbanas de dificil gestion y de zonas rurales, implementando
soluciones colectivas e individuales, y asegurando la 6ptima prestacion del servicio pu-
blico de aseo, de acuerdo con los esquemas diferenciales definidos por el Gobierno Na-
cional y la reglamentacion vigente en materia de gestién de RSU (Superservicios y DNP,
2018).

Asi mismo, el CONPES 3874 plantea propdsitos que permiten generar impactos efecti-
vos en el medio y largo plazo, entre los cuales se identifican los siguientes (Minvivienda,
2012):

i.  planear de forma integral los componentes del servicio de aseo, estableciendo
de igual forma esquemas regionales
ii.  fortalecer la formulacion, implementacion y seguimiento de los PGIRS, y
iii.  fomentar el establecimiento de estrategias para la comercializacion de los pro-
ductos generados en los procesos de aprovechamiento que permitan la imple-
mentacion de sistemas para esta actividad bajo criterios ambientalmente soste-
nibles y socialmente responsables.

En cuanto a la composicién de los RSU en las grandes ciudades del pais, de acuerdo con
la informaci6n incorporada en los PGIRS, los residuos organicos corresponden al 61,5%
(figura 2.2), siendo los mas representativos los residuos correspondientes a los restos de
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alimentos en sus diferentes etapas de produccion, mientras que el porcentaje restante se
considera que corresponde a residuos generados en la distribucion, comercializacion y
consumo de los hogares. Los demas residuos generados, se componen fundamentalmente
de materiales que pueden ser aprovechados como el papel-cartdn, metales, vidrio, texti-
les o plasticos (DNP et al., 2016).
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organica carton

Figura 2.2.- Caracterizacion de RSU en las ciudades principales de Colombia
(Banco Interamericano de Desarrollo (BID), 2016; citado en CONPES 3874)

Como documento base para analizar el sistema de gestion de residuos urbanos en Co-
lombia, se dispone del Reglamento Técnico del Sector de Agua Potable y Saneamiento
Bésico (RAS) TITULO F, donde se determinan los criterios, requisitos minimos y las
buenas practicas de ingenieria para los procesos asociados a las diferentes componentes
del sistema (Minvivienda, 2012).

El servicio ordinario de limpieza constituye la prestacion de servicio publico domicilia-
rio de recogida de RSU y de cualquier otro tipo de residuos que puedan ser gestionados
segun las posibilidades asociadas a la capacidad del prestador de este servicio y que no
se incluyen dentro de los servicios definidos como especiales (UAESP, 2020b). Los
componentes basicos y elementos funcionales de los sistemas de limpieza en Colombia
son (Minvivienda, 2012):

i.  almacenamiento y presentacion
ii.  recoleccién de residuos
iii.  barrido manual y mecanico de vias y limpieza de areas publicas y, cortes y podas
en estas areas
iv.  transporte de residuos y estaciones de transferencia
v.  aprovechamiento
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vi.  tratamiento, y
vii.  disposicion final y procesos de tratamiento térmico.

La prestacion de este servicio debe realizarse de forma eficiente y con la calidad sufi-
ciente para que se garantice su funcionamiento de forma continua e ininterrumpida, es-
tableciendo economias de escala y estrategias que establezcan mecanismos que respon-
dan a las necesidades de los usuarios, asi como el acceso oportuno a este servicio y su
intervencién en la prestacion (Minvivienda, 2012).

De acuerdo con la Resolucion No. 2184 de 2019, en el pais se tienen establecidas tres
separaciones a partir del 2021.:

e unaseparacion para residuos ordinarios, identificada con color negro para sepa-
racién en la fuente, que corresponden a los residuos que van a ser depositados
en el vertedero controlado

e una separacion de color verde, para los residuos organicos que van dirigidos a
plantas de tratamiento segun las posibilidades de cada municipio, y

e una de color blanco para los residuos aprovechables, los cuales se gestionan de
acuerdo con el esquema establecido en el pais para la actividad de aprovecha-
miento.

Este aprovechamiento incluye la recoleccion de estos residuos, el transporte selectivo
hasta la estacion de clasificacion y aprovechamiento (ECA) o hasta la planta de aprove-
chamiento, asi como su clasificacion y pesaje por parte de la persona prestadora, activi-
dad que de igual forma la pueden realizar las organizaciones de recicladores de oficio
que estén en proceso de formalizacion (Minvivienda, 2021). El aprovechamiento es co-
brado via tarifa a los usuarios segun las toneladas efectivamente aprovechadas por los
prestadores en su comercializacion. Este cobro debe ser regulado y vigilado ya que incide
en el usuario, resaltando que las toneladas que se aprovechan dependen del ndmero de
recicladores, tipos de transporte, equipos y cantidad y caracteristicas de las ECAS (Su-
perservicios et al., 2018).

De acuerdo con lo contemplado en la legislacién ambiental vigente, los sistemas de dis-
posicion final de residuos se pueden clasificar en sistemas autorizados, para los cuales la
autoridad ambiental competente otorga licencia ambiental, y en sistemas no autorizados,
que son aquellos que no cuentan con una evaluacion previa a su ejecucion por parte de
la autoridad ambiental competente para operar y no cuentan con permisos ambientales.
Por ello, los sistemas no autorizados no obedecen a un ejercicio de planificacion previo
y muy probablemente no cumplen con los requisitos técnicos minimos de disefio, lo que
suele originar impactos ambientales negativos. Los sistemas de disposicion final autori-
zados son los rellenos sanitarios (vertederos controlados), las plantas de tratamiento y
las celdas de contingencia. Dentro de los sistemas de disposicidn final no autorizados se
encuentran las celdas transitorias, los botaderos a cielo abierto y, en general, todo aquel
sistema que no cumpla con las definiciones, autorizaciones y requerimientos de la legis-
lacion medioambiental sectorial colombiana (Superservicios, 2019a).
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2.3. Gestiéon de RSU en la Ciudad de Bogoté y sus localidades

En la ciudad de Bogota, el proceso de gestion de RSU comienza con el almacenamiento
y descarga de los residuos por parte de los generadores. Posteriormente, se contintia con
la recoleccion, afiadiendo los residuos del barrido, la limpieza de areas publicas y el
mantenimiento de parques y jardines, corte de césped y restos de poda para el caso de
los residuos ordinarios que finalmente son transportados a disposicion final al Relleno
Sanitario Dofia Juana (RSDJ) (Veeduria Distrital, 2018a). Dentro de los residuos gene-
rados en la ciudad, existen también las corrientes que van al aprovechamiento a través
de los recicladores o de las Organizaciones de Recicladores Autorizadas y otros tipos de
residuos, como los peligrosos hospitalarios, peligrosos, especiales y Residuos de Cons-
truccion y Demolicion (RCD), que van a tratamiento y disposicion final a través de un
sistema diferente al del servicio de aseo (Veeduria Distrital, 2018a).

Respecto a los sistemas de recogida de RSU que van al relleno sanitario, la ciudad cuenta
desde 2018 con un esquema estructurado a través de 5 ASE (Areas de Servicio Exclu-
sivo), las cuales agrupan varias localidades. Segun la distribucién administrativa de la
ciudad, en Bogota se tienen 20 localidades, cada una operada por una empresa encargada
de esta actividad segun la ASE correspondiente. En la tabla 2.1 se muestra el detalle de
la distribucidn correspondiente.

Tabla 2.1.- ASE para la recoleccion de residuos sélidos en Bogota

ASE Localidad por ASE
ASE 1 PROMOAMBIENTAL Usme, San C.rlstobal, Santg Fe, La Candelaria,
Chapinero, Usaquén, Sumapaz
Ciudad Bolivar, Bosa, Tunjuelito, Rafael Uribe,

ASE 2 LIME S.AE.S.P. Antonio Narifio, Puente Aranda, Teusaquillo, Los
Martires
ASE 3 CIUDAD LIMPIA Fontibén, Kennedy
ASE 4 BOGOTA LIMPIA Engativa, Barrios Unidos
ASE 5 AREA LIMPIA Suba

(UAESP, 2020¢)

El aprovechamiento se considera una actividad complementaria del servicio publico de
aseo que incluye los procesos de recoleccion y transporte de residuos aprovechables,
separados en la fuente por los usuarios, hasta la ECA, donde seran separados y clasifica-
dos para su comercializacién (MVCT, 2016; citado en Superservicios et al., 2018). Los
prestadores de la actividad de aprovechamiento deben reportar mensualmente mediante
la elaboracion de los correspondientes informes en los cuales se detallen las toneladas
recibidas en la ECA para clasificacion y aprovechamiento y las toneladas de material de
rechazo de la actividad de clasificacion que tiene como destino final el relleno sanitario
y que son recolectados por el prestador de recoleccién y transporte de residuos no apro-
vechables. Asi, en 2018 se reportaron 781.776 toneladas aprovechadas en la ciudad de
Bogot4, incluyendo 28 tipos de material agrupados en 6 familias: metales, papel y carton,
plasticos, vidrios, textiles y maderas (Superservicios, 2019b).
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En estudios técnicos de la UAESP se estim6 que en 2017 los sectores residencial y co-
mercial de la ciudad de Bogota generaron aproximadamente 7.000 t/dia de residuos, los
cuales fueron dispuestos en el relleno sanitario Dofia Juana. Estos datos no tienen en
cuenta el porcentaje de recuperacion actual de reciclaje que se estima alrededor de un
30%. La produccion per capita de residuos (PPC) para la ciudad en este afio fue de 0,855

kg/(hab-dia). La tabla 2.2 muestra la composicion de los residuos caracterizados en 2017
(UAESP, s.f.).

Tabla 2.2.- Composicion macroscopica de residuos Bogota 2017

Porcentaje de

Material -
generacién

Residuos organicos 51,32%
Pléasticos 16,88%
Celulosas 13,67%
Textiles 4,54%
Vidrios 3,67%
Otros 3,36%
Madera 1,60%
Finos 1,43%
Metales 1,13%
Complejos 0,96%
Inertes 0,84%
Peligrosos domiciliarios 0,61%

(UAESP, s.f.)

La generacion de residuos en la ciudad de Bogota y la cantidad de residuos que se reco-

gen a través del servicio publico de aseo pueden ser evaluados a través de los siguientes
indicadores (Veeduria Distrital, 2018a):

e Cantidad de residuos recogidos por el servicio publico de aseo

e Cantidad de usuarios del servicio de aseo, es decir a cuantos usuarios (genera-
dores de residuos) se les factura por la recoleccion

e Produccidn de residuos per cépita, que da cuenta de la relacion entre la produc-
cién de residuos y la poblacion

e Lacomposicion de los residuos en términos porcentuales, es decir, una compa-
racion entre el tipo de material y la cantidad que se deposita en el RSDJ

Como se ha dicho anteriormente, para la eliminacion de los residuos que no son aprove-
chados, el Distrito cuenta con el RSDJ. En el vertedero se realiza la disposicion final a
través de llenado por terrazas combinado con un método de area (llenado por niveles).
El vertedero de Dofia Juana cuenta con licencia ambiental Gnica segin Resolucién 1351
de 2014 de la Corporacion Auténoma Regional de Cundinamarca (CAR) en donde se
indica que la vida util disponible en 2014 era de 7,6 afios (Veeduria Distrital, 2018a).
Sin embargo, la UAESP ha realizado estudios de detalle sobre la vida util del RSDJ que
indican que ésta se puede prolongar por medio de optimizaciones y adecuaciones de las
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zonas que hoy estan en operacién hasta un maximo de 20,4 afios contados a partir del
afio 2011.

No obstante, el problema ambiental mas critico que presenta este vertedero corresponde
a la captacion y gestion posterior de sus lixiviados, pues la generacion de este liquido
percolado es continua y exige que estas sustancias sean depuradas adecuadamente en la
Planta de Tratamiento de Lixiviados (PTL) (UAESP y JICA, 2013; citado en Veeduria
Distrital, 2018a).

2.4. Normativa aplicable a la gestion de RSU en Colombia

En el Anexo 1 se presenta la normativa principal de aplicacion deferente a la gestion de
residuos sélidos en Colombia. Su vigencia ha sido verificada a través del Sistema Unico
de normativa del Ministerio de Justicia y del Derecho. Dentro de esta normativa debemos
destacar el Decreto 1077 de 2015 “Por medio del cual se expide el Decreto Unico Re-
glamentario del Sector Vivienda, Ciudad y Territorio”. Este decreto compila normas ya
existentes referentes al servicio publico de gestién de residuos, desde el almacenamiento
y la presentacion de parte del usuario, hasta los criterios técnicos para la disposicion
final, asi como los mecanismos para la atencién de los usuarios, ademas de los deberes
y obligaciones de los prestadores del servicio.

2.5. Conceptos asociados a la inteligencia artificial

Recientemente, se han realizado esfuerzos para revolucionar la gestion de sistemas bajo
criterios de sostenibilidad y rentabilidad por medio de la implantacion de tecnologias
avanzadas y sistemas inteligentes (Abdallah, 2020). El reciente desarrollo en nuevas tec-
nologias de software e internet, junto con la introduccion gradual de productos de hard-
ware mas compactos y confiables, ha supuesto la capacidad para tratar con precision
diferentes procedimientos asociados a esta area con mayor facilidad (Singh, 2019).

La Inteligencia Artificial (1A) provee sistemas que permiten proporcionar alternativas
efectivas para minimizar problematicas referentes a la toma de decisiones y la gestién de
datos de una actividad o proceso determinado. La IA constituye, entonces, una disciplina
nueva gque ha tenido como modelo las funciones inteligentes del hombre enfocada a di-
ferentes aspectos para proveer soluciones novedosas, mas eficientes y mejor planteadas
(Ponce, 2010). Al igual que la inteligencia humana, incluye procesos similares a los de
percepcion sensorial y sus subsiguientes procesos de reconocimiento de patrones. Las
aplicaciones de esta area de conocimiento se enfocan al tratamiento de datos y la identi-
ficacién de sistemas (Benitez, 2014). Solucionar problemas mediante técnicas de 1A re-
quiere establecer una secuencia de acciones o decisiones que seran ejecutadas “por un
agente con el fin de alcanzar un objetivo a partir de una situacion inicial dada. (...)
Segun el problema establecido, la ejecucion de la secuencia de acciones o decisiones
tiene asociado un coste que se tratara de minimizar, o bien un beneficio que se tratara
de maximizar” (Palma, 2008).
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Las técnicas de programacidn utilizadas para la solucion de un problema requieren de un
algoritmo definido como una secuencia de instrucciones que indica como se debe ejecu-
tar en el sistema para lograr el objetivo propuesto, que es la resolucion del planteamiento
realizado (Basogain, s.f.). Se puede decir, entonces, que un algoritmo es un procedi-
miento para encontrar la solucion a un problema mediante la reduccién de este a un con-
junto de reglas (Benitez et al., 2014).

Las técnicas de 1A se han aplicado a diferentes campos de investigacion y de desarrollo,
pero también se asocian con la intencion de crear entornos que hagan uso de dicha inte-
ligencia. Los campos de estudio mas importantes y comunes dentro de la IA son (Ponce,
2010):

busqueda de soluciones

sistemas expertos

procesamiento de lenguaje natural
reconocimiento de modelos
robdtica

aprendizaje de maquinas

I6gica

incertidumbre y l6gica difusa

Son muchos los campos de aplicacion de la 1A y pueden orientarse dependiendo de las
necesidades, requerimientos y tipologia de los datos a analizar (APD, 2020). Dentro de
los campos actuales de la 1A se encuentra el Machine Learning (aprendizaje automatico),
que comprende tres tipologias de algoritmos referentes a métodos que se basan en la
cantidad de supervision humana en el proceso de aprendizaje que pueden ser aplicados
segun las necesidades y problematicas a resolver dentro del planteamiento de las mode-
los. Estas tipologias son el aprendizaje supervisado, el no supervisado y por refuerzo
(Serna, 2018). Los términos “inteligencia artificial” y “aprendizaje automatico” suelen
utilizarse indistintamente, pero la diferencia entre ambos radica en que el aprendizaje
automatico es una subérea de la 1A.

En general, todo aprendizaje automatico es una forma de IA, pero no toda la IA es una
forma de aprendizaje automatico (Franklin Templeton Investments, 2019). A continua-
cién se presentan las caracteristicas fundamentales de las distintas tipologias de aprendi-
Zaje automatico.

2.5.1. Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado (Supervised Machine Learning), cuyo esquema se muestra
en la figura 2.3 se genera un modelo predictivo, basado en datos de entrada y salida en
donde se tienen datos previamente etiquetados y clasificados. Con este grupo de datos
(datos de entrenamiento) se realiza el ajuste al modelo inicial planteado y el algoritmo
va “aprendiendo” a clasificar las muestras de entrada comparando el resultado del
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modelo con la etiqueta (respuesta) real de la muestra y realizando los ajustes respectivos
seguln cada error en la estimacién del resultado (Luna Gonzéalez, 2020).

Estos métodos de aprendizaje supervisado pueden ser de dos clases: de clasificacion o
de regresion (Serna, 2018). Algunos de los métodos y algoritmos de aprendizaje super-
visado disponibles son los siguientes (Luna Gonzélez, 2020):

K vecinos mas proximos (K-nearest neighbors)

Redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks)
Maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machines)
Clasificador Bayesiano ingenuo (Naive Bayes Classifier)

Arboles de decision (Decision trees)

Regresién logistica (Logistic regression)

Textos de
Entrenamiento, Vectores de
Documentos, Caracteristicas
imagenes, etc

Algoritmo de
aprendizaje

Etiquetas automatico

Nuevo texto,
Documento,
Imagen, etc.

Vectores de Modelo Etiqueta
caracteristicas Predictivo esperada

Figura 2.3.- Diagrama de flujo del aprendizaje supervisado
(Luna Gonzélez, 2020)

2.5.2. Aprendizaje no supervisado

La diferencia de los algoritmos de aprendizaje no supervisado (Unsupervised Machine
Learning) con los supervisados es que s6lo ajustan su modelo predictivo tomando en
cuenta los datos de entrada, sin importar los de salida. Asi, los datos de entrada no estan
clasificados ni etiquetados de forma que estas caracteristicas no son necesarias para en-
trenar el modelo. El esquema de los aprendizajes no supervisados se muestra en la figura
2.4.
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En estos modelos de aprendizaje el agrupamiento es el mas utilizado, ya que divide los
datos en grupos con caracteristicas similares entre si, procurando extraer informacion
relevante de los datos en lugar de intentar predecir algln resultado (Luna Gonzalez,
2020). Estos métodos pueden ser de agrupacion, reduccién de dimensionalidad, detec-
cién de anomalias o de asociacion (Serna, 2018). Entre los principales algoritmos de tipo
no supervisado destacan los siguientes (Luna Gonzalez, 2020):

K-medias (K-means)

Mezcla de Gaussianas (Gaussian mixtures)
Agrupamiento jerarquico (Hierarchical clustering)
Mapas auto-organizados (Self-organizing maps)

Textos de
Entrenamiento, Vectores de
Documentos, Caracteristicas
imagenes, etc

Algoritmo de
aprendizaje

Etiquetas automatico

Nuevo texto, Probabilidad o

Vectores de Modelo

Documento, teristi Predicti cluster ID o
caracteristicas redictivo ;
Imagen, etc. mejor

representacion

Figura 2.4.- Diagrama de flujo del aprendizaje no supervisado
(Luna Gonzélez, 2020)

2.5.3. Aprendizaje por refuerzo

En las técnicas de aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning) “se tiene un
agente que se quiere capacitar durante un periodo de tiempo para interactuar con un
entorno especifico” (Serna, 2018). En este aprendizaje se definen modelos y funciones
enfocadas en maximizar una medida de “recompensas” basadas en “acciones” y en el
ambiente en el que el agente inteligente se desempefara (figura 2.5). Se trata, por tanto,
de un modelo accién-recompensa que busca que el algoritmo se ajuste a la mejor “re-
compensa” dada por el ambiente y sus acciones.
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Entre los algoritmos mas utilizados se pueden identificar los siguientes (Luna Gonza-
lez, 2020):

e Programacion dindmica (Dynamic programming)

e Q-learning

e SARSA
=s
* A & Recompensa Mejor Accion o000
oe®, . N AAAA
A
@ ¢ : [ ]
Seleccion de
¢ A O L Estado Algoritmo *ooe

Figura 2.5.- Diagrama de flujo del aprendizaje por refuerzo
(Luna Gonzélez, 2020)

Dentro del aprendizaje automatico se encuentra el concepto de deep learning (o apren-
dizaje profundo), considerado como un subconjunto dentro del aprendizaje automatico.
Las técnicas de deep learning buscan crear modelos capaces de representar conceptos
complejos y/o abstractos a partir de otros mas sencillos, es decir, pueden crear de forma
automatica una jerarquia de conceptos, comenzando por conceptos simples, para ir
creando conceptos mas complejos (Casas et al., 2019). Aunque actualmente se asocia el
concepto de deep learning con las redes neuronales, existen otros modelos de aprendi-
zaje automatico que también son capaces de componer conceptos a partir de una jerar-
quia de conceptos mas simples (Bengio et al., 2016; citado en Casas et al., 2019).

Las aplicaciones de la IA incluyen areas como la robotica, el analisis de iméagenes o el
tratamiento automatico de textos, siendo la robética un campo actual de investigacion en
donde un sistema robotizado explora diferentes configuraciones para realizar, general-
mente, un movimiento (Benitez, 2014). En el campo de la ingenieria ambiental, la IA ha
sido ampliamente implementada para resolver problemas relacionados con la contami-
nacién atmosférica, la modelacion hidraulica y del tratamiento de aguas residuales, la
simulacion de problemas de suelos contaminados y de contaminacion de aguas subterra-
neas, asi como en la planificacion de estrategias para la gestion de residuos sélidos
(Yetilmezsoy, 2011; citado en Abdallah, 2020).

Asociada directamente a la gestion de los residuos sélidos, la IA se ha utilizado para
pronosticar patrones de generacién de residuos, optimizar rutas de camiones de recolec-
cién, ubicar instalaciones y simular procesos de conversién de residuos, entre otros
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(Abdallah, 2020). Una de las etapas clave para poder disefiar sistemas eficientes, dadas
las caracteristicas generales de una poblacion, se da precisamente en la etapa de genera-
cion de RSU. La prediccion precisa de las cantidades de residuos sélidos generadas tiene
un rol importante en la planificacion futura y en el disefio de sistemas de gestion integral
de residuos, tarea crucial que en la actualidad requiere de disponer de datos precisos
(Singh y Satija, 2016).

Dentro de los sistemas de 1A utilizados con mas frecuencia para la modelacién y optimi-
zacion de procesos relacionados con la gestion de RSU se encuentran:

las redes neuronales artificiales (RNA)
las maquinas de soporte vectorial (MSV)
la regresion lineal (LR)

los &rboles de decision (DT) y

los algoritmos genéticos (GA).

En estos problemas relacionados con la gestion de residuos las herramientas mas utiliza-
das para las RNA son las de tipo funcion de base radial (RBF), perceptrén multicapa
(MLP), backpropagation o propagacion hacia atras (BP), prealimentadas, autorregresi-
vas y recurrentes.

Ademas de las RNA, se han utilizado otros modelos como ANFIS, bosque aleatorio
(Random Forest - RF), transformada wavelette (WT), K-medias, mineria de datos, Naive
Bayes, conjuntos aproximados, arbol de modelo logistico, agrupacion de tipo Q, optimi-
zacion de colonias de hormigas, estimacion de conjuntos no inferiores, programacion de
objetivos y sistemas inmunoldgicos artificiales (Artificial Immune Systems - AIS) (Ab-
dallah, 2020).

En problemas reales, debido a las incertidumbres y a la falta de disponibilidad de datos
suficientes, se necesitan métodos de modelacion para la prediccion de la generacion de
RSU, dado que su éxito depende significativamente de la seleccion del flujo de residuos
(Kolekar et al., 2016). En muchas ocasiones, los procesos de modelacién de la gestion
de RSU involucran variables que pueden ser de dificil manejo debido al comportamiento
no lineal que exhiben (Abdallah, 2020). Sin embargo, herramientas como las RNA y las
MSV permiten obtener buenos resultados con datos limitados para variables tipicamente
relacionadas con la gestién de residuos.

Los modelos de prediccion de generacion de residuos convencionales incluyen los de
correlacion y regresion, que generalmente utilizan factores demogréaficos y socioeconoé-
micos. De igual forma, se han utilizado métodos de analisis multivariado (variables mas
independientes) como analisis de entrada y salida, dindmica de sistemas y los sistemas
de inteligencia artificial (Kolekar, 2016). Para poder optimizar las actividades dentro de
los procesos de gestién de RSU, se requieren herramientas que permitan analizar los
diferentes datos obtenidos en cada actividad de manera que se puedan realizar mejoras
que tengan como resultados beneficios ambientales, sociales y econdmicos. Por ello, se
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deben implementar herramientas de modelacién y simulacion que permitan establecer
las relaciones entre las diversas variables involucradas.

2.6. Python como lenguaje de programacion

Python es un lenguaje de programacion de codigo abierto, sencillo de aprender, que per-
mite realizar una programacion imperativa y funcional de alto nivel. El lenguaje Python
tiene como objetivo automatizar procesos con el fin de ahorrar tiempo y evitar compli-
caciones, por lo que es posible lograr varias soluciones con pocas lineas de codigo en un
programa. “Su sintaxis es simple, claray sencilla. El tipado dindmico, el gestor de me-
moria, la gran cantidad de librerias disponibles y la potencia del lenguaje, entre otros,
hacen que desarrollar una aplicacion en Python sea sencillo y muy répido” (Gonzélez
Duque, s.f.). Este lenguaje es apropiado para trabajar con grandes volimenes de datos y
es versatil dadas sus plantillas, modulos, paquetes, bibliotecas entre otros, por lo que es
el preferido para célculos de ingenieria, calculos cientificos, desarrollo web, videojuegos
y otras aplicaciones similares (Centeno, 2019).

Python se considera como un lenguaje de alto nivel y, por tanto, escribir programas en
este tipo de lenguajes requiere menos tiempo, ya que los programas son mas cortos, son
generalmente féciles de leer y tienen mayor probabilidad de que sean correctos (Downey
et al., 2002). Las caracteristicas fundamentales de Python son las siguientes, segun Gar-
cia (2011):

e esun lenguaje interpretado por lo que no es necesaria su compilacion

e es dinamico, es decir, no necesita identificar explicitamente los tipos de datos
para inicializar variables, de modo que los tipos se validan durante la ejecucién
del programa
es fuertemente tipado por lo que no pueden mezclarse tipos

e esun lenguaje multiplataforma (Windows, Mac, Linux, etc.)

e esmultiparadigma, imperativo, orientado a objetos y, en menor medida, funcio-
nal y con gestion automatica de memoria

Como principales librerias y funciones, utilizadas en el desarrollo del presente modelo
en Python para las redes LSTM, se destacan:

o NumPy: es el paquete fundamental para la computacion cientifica con Python
(Centeno, 2019)

e Pandas: es una libreria para el analisis de datos que cuenta con las estructuras
de datos necesaria para limpiar los datos en bruto y hacerlos aptos para el ana-
lisis. Realiza alineacion de datos para su comparacion, fusiona conjuntos de da-
tos, gestiona datos perdidos, etc. (Centeno, 2019), proporcionando herramientas
para operar y analizar datos estructurados de forma sencilla (Bonilla, 2017).
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e Matplotlib: es una libreria de gréaficos 2D en Python que produce imagenes de
calidad, puede generar graficos, histogramas, espectros de potencia, graficos de
barras, gréaficos de error, diagramas de dispersion, entre otros (Centeno, 2019).

e Scikit-leRNA: con esta herramienta se puede realizar aprendizaje supervisado y
no supervisado. También se puede utilizar para resolver problemas tanto de cla-
sificacién como de regresion (Centeno, 2019).

e Keras: es una interfaz de programacion de aplicaciones de redes neuronales de
alto nivel de experimentacion rapida (Centeno, 2019).

e Tensorflow: realiza calculos numéricos mediante diagramas de flujo para deep
IeRNAing y otras aplicaciones de célculo cientifico (Centeno, 2019). Es una pla-
taforma de cédigo abierto para crear y usar modelos de aprendizaje automatico,
la cual implementa algoritmos y patrones comunes necesarios para el aprendi-
zaje automatico, ahorrando la necesidad de aprender todas las matematicas y la
I6gica subyacentes y permitiendo concentrarse en el problema a resolver (Lau-
rence, 2020).

Como descripcion general del modelo implementado en Python, antes de iniciar la pro-
gramacion de la red neuronal, se requiere importar las librerias necesarias, para proseguir
con la carga de datos. Posteriormente, se continda con la definicion del modelo, especi-
ficando el valor de los argumentos (tf.keras.layers.LSTM) y del método de compilacion,
especificando el optimizador utilizando model.compile(). Tras haber definido el modelo
y configurado el método de aprendizaje, se continua con el entrenamiento ajustando di-
cho modelo a los datos de entrenamiento disponibles, para lo cual se invoca al método
fit(). Una vez se ha entrenado la red neuronal, se prosigue con la evaluacion de su com-
portamiento con datos nuevos de prueba con el método evaluate() (Torres, 2020).

2.7. Redes neuronales artificiales (RNA)

Las técnicas de aprendizaje automatico permiten establecer modelos utilizando datos de
ejemplo o experiencias pasadas, los cuales identifican patrones o regularidades en los
datos para construir buenas aproximaciones a la resolucion del problema a través de he-
rramientas que se podrian clasificar como de estimacion semiparamétrica, dentro de las
que se encuentran las RNA (Palma, 2008).

Las RNA toman su base de las redes neuronales bioldgicas del cerebro humano, las cua-
les estan conformadas por elementos similares en comportamiento a la neurona biol6-
gica, organizados de una forma equivalente a la que presenta el cerebro humano (Baso-
gain, s.f.). Las redes neuronales artificiales (figura 2.6) se consideran una de las técnicas
mas usuales de aprendizaje automatico, las cuales simulan el mecanismo de aprendizaje
en organismos biolégicos (Aggarwal, 2018). Son sistemas de mapeos no lineales que
tienen a las neuronas como unidades de procesamiento y se basan en principios observa-
dos en los sistemas nerviosos de humanos y animales. Cada neurona recibe entradas de
otros nodos y genera una salida simple escalar que dependen de la informacién
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disponible (Ponce, 2010). Las RNA estan compuestas por elementos de procesamiento
0 neuronas que trabajan uniformemente para resolver un problema (Palma, 2008).

neurona i
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Figura 2.6.- Modelo de neurona estandar
(Martin del Brio y Serrano Cinca, 1995)

Podemos decir, entonces, que una RNA es un procesador distribuido en paralelo formado
por unidades de proceso conectadas entre si y con organizacion jerarquica, caracterizadas
por (Garcia, 2015):

e su capacidad para adquirir conocimientos de tipo dindmico muy complejos que
permiten simular y predecir procesos no lineales

e pueden ser dindmicas (adaptativas), permitiendo la representacion de procesos
y sistemas

o tienen capacidad de aprendizaje y de generalizar casos anteriores a situaciones

nuevas

aprender a reconocer patrones con ruido

son apropiadas para su funcionamiento en tiempo real

pueden procesar gran cantidad de datos de forma muy rapida

son de facil insercidn en la tecnologia existente

son de integracién modular

Existe una gran diversidad de tipos de redes neuronales artificiales, pero para que sea
factible el uso de una red en una asignacién determinada, se pueden distinguir seis as-
pectos que deben ser definidos (Garcia, 2015):

i.  unidades de proceso o nodos
ii.  regla de combinacion de sefiales de entrada a un nodo (PSP)
iii.  regla para calcular la sefial de salida o activacion de un nodo (AF)
iv.  patrén de conectividad
v.  regla de propagacion de las sefiales a través de la red
vi.  regla de entrenamiento para adaptar los pesos
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La distribucion de las neuronas dentro de una red neuronal artificial se organiza for-
mando niveles de un nimero determinado de neuronas. Si determinadas neuronas artifi-
ciales reciben simultaneamente el mismo tipo de informacidn se constituye entonces en
una capa (Caicedo y Lo6pez, 2009).

Para el disefio de una red, es necesario establecer tanto el nimero capas como de nodos
de lared y, de igual forma, las conexiones entre ellos. En la mayoria de aplicaciones en
ingenieria se emplean las RNA de conectividad completa, esto es, redes en las cuales
“cada nodo oculto esta conectado con la totalidad de los nodos existentes en la capa
anterior y posterior, mientras que cada nodo de entrada lo esta con todos los nodos de
la segunda capa, y cada nodo de salida con todos los de la capa anterior” (Garcia, 2015).
De esta forma, habitualmente se tienen 3 diferentes tipos de capas (Pérez, 2012):

o la capade entrada, que recibe informacién proveniente del exterior
o lacapa de salida, que proporciona la salida final proporcionada por la red
e las capas ocultas ubicadas entre las capas de entrada y salida

La neurona artificial recibe entradas de estimulo que pueden provenir del sistema senso-
rial externo o de otras neuronas con las cuales tiene conexion. Esta informacion es mo-
dificada por un vector de pesos sindpticos cuyos valores se pueden considerar como una
ganancia que puede atenuar o amplificar los valores que se desean propagar hacia la
neurona.

Los valores que recibe la neurona, modificados por los pesos sinapticos, se suman para
producir la entrada neta que va a determinar si la neurona se activa o no, activacion que
depende de una funcidn denominada funcion de activacion (Caicedo y Ldpez, 2009). Tal
cual se muestra en la figura 2.7, las funciones de activacion mas usuales son del tipo
escalon (a), lineal (b), sigmoidal (c), tangente hiperbdlica (d) y gaussiana (e).
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(a) escalon ) lineal (¢) sigmoidea (d) tanh ) gaussiana

Figura 2.7.- Tipos de funcidn de activacion
(Palma, 2008)

Una caracteristica fundamental de las RNA es que, con la misma arquitectura, pueden
ser capaces de ejecutar tareas diversas y simular diferentes tipos de procesos de natura-
leza variada (Garcia, 2015). Se puede decir que la arquitectura de una RNA es la forma
como se organizan las neuronas en su interior y esta relacionada con el algoritmo de
aprendizaje usado para entrenar la red. Segin el nimero de capas, se tienen las redes
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monocapa y las redes multicapa. Si se toma como elemento de clasificacion la forma
como fluye la informacién, se tienen las redes Feedforward y Recurrentes (Caicedo y
Lopez, 2009).

Para que una RNA pueda realizar una tarea y sea de utilidad para propositos de clasifi-
cacion, simulacion, prediccion o reconocimiento de patrones, tendencias o propiedades
de los datos suministrados, entre otras actividades, es necesario que la red sea entrenada,
lo que constituye el proceso de “aprendizaje” de manera que ejecute la actividad asig-
nada de forma efectiva y concreta (Garcia, 2015). Durante este proceso los pesos se van
modificando y se van adaptando segun el algoritmo utilizado. El conocimiento adquirido
por la red durante este entrenamiento queda recogido en la matriz de pesos (Basogain,
s.f.). El objetivo del aprendizaje no es memorizar las relaciones entrada/salida que hay
en el conjunto de entrenamiento, sino modelar el proceso que ha generado estos datos,
lo que hace necesario disponer de un nimero representativo de ejemplos para el entre-
namiento de la red de forma que, una vez entrenada, sea capaz de manejar no sélo los
datos de entrenamiento, sino nuevos datos distintos de los primeros, sin que por ello se
minimice su rendimiento (Palma, 2008).

Los algoritmos de entrenamiento de las redes pueden ser supervisados 0 no supervisados.
Los algoritmos supervisados requieren del emparejamiento de cada vector de entrada a
la red con su correspondiente vector de salida para lo cual es necesario un vector de
entrada, calcular la salida y compararla con la salida deseada. El error que resulta se
utiliza para realimentar la red y modificar los pesos de acuerdo con un algoritmo que
tienda a minimizar el error hasta que sea un valor pequefio y aceptable (Basogain, s.f.).
Se parte, entonces, de una serie de entradas y salidas deseadas que la red deberia obtener,
y el propésito del entrenamiento se centra en aprender la correspondencia entre ambas
(Palma, 2008).

Por su parte, en el entrenamiento no supervisado no se requiere de un vector de salidas
deseadas. Los vectores de entrenamiento son vectores de entrada en donde el algoritmo
de entrenamiento modifica los pesos de la red para generar vectores de salida consisten-
tes. De esta forma, el entrenamiento determina las propiedades estadisticas de los vecto-
res de entrenamiento y agrupa en clases los vectores similares (Basogain, s.f.).

Entre las caracteristicas y ventajas principales de las redes neuronales artificiales se tie-
nen:

e Capacidad de aprendizaje: la red es capaz de aprender a partir de un conjunto
de ejemplos representativos e intenta modelar el problema a solucionar. Esto le
permite adaptarse a nuevas situaciones, siempre y cuando exista la informacion
necesaria para realizar el proceso de entrenamiento (Caicedo y Lopez, 2009).

e Asociacion: “para una entrada parcial la red elegira la entrada mas parecida
en memoria y generara una salida que corresponda a la entrada completa”
(Basogain, s.f.).
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e Generalizacion: “son capaces de extender su respuesta adecuada a datos que no
han sido utilizados en la fase de aprendizaje” (Caicedo y LOpez, 2009).

e Toleranciaa fallos: son tolerables a fallos en los datos (ruido, distorsiones, datos
incompletos) dado que no almacenan el conocimiento de forma localizada, sino
que este conocimiento esta distribuido en toda la red (Caicedo y L6pez, 2009).
En caso de que fueran eliminados varios elementos procesadores, o si fueran
alteradas las conexiones, el comportamiento de la red se veria modificado mi-
nimamente (Basogain, s.f.).

e Otras ventajas son su capacidad para extraer caracteristicas fundamentales de
los datos a través de la extraccion de la informacién relevante que hay en ciertos
de ellos y rechazar aquella que no es importante. Ademas, tienen capacidad de
agrupacion, ya que pueden separar la informacién relevante de la irrelevante en
un grupo de datos y son de aprendizaje adaptativo, siendo capaces de adaptarse
a nuevas situaciones que se presenten en el sistema y que lleguen a modificar su
desempefio. Finalmente, se pueden autoorganizar de acuerdo a como estén or-
ganizados los datos o en funcion del objetivo a cumplir (Caicedo y Lbpez,
2009).

Las RNA pueden resolver dos tipos basicos de problemas: los problemas de clasifica-
cién, en los cuales se trata de crear un procedimiento mediante el cual se realice un re-
conocimiento de patrones, y los problemas de regresién, que son problemas de ajuste de
funciones en donde lo que se requiere es obtener un valor en funcién de las entradas a la
red tratando de encontrar una funcion continua de ciertas variables (Palma, 2008).

Las RNA son efectivas en procesos de modelacion con datos incompletos o conjuntos
de datos inciertos. Asi, permiten abordar problemas complicados e imprecisos que re-
quieren de la intuicion humanay se han aplicado con éxito en diferentes labores referen-
tes a la gestion de residuos sélidos como, por ejemplo, la prediccidn, generacion, clasi-
ficacién de residuos, generacion de biogas, formacion de lixiviados, recuperacion de
energia, temperatura de fusion de residuos y disefio de rutas 6ptimas de recogida de re-
siduos entre otros (Abdallah, 2020).

Las RNA son uno de los modelos no lineales mas populares y se han aplicado reciente-
mente con éxito en la prediccidn de valores de generacion de RSU (Wu et al., 2020). Las
RNA se han utilizado para modelar procesos referentes a la gestion de RSU debido a su
robustez, tolerancia a fallos e idoneidad para representar las relaciones complejas entre
las variables en sistemas multivariados. Ademas, el proceso de calibracion de los siste-
mas RNA normalmente requiere menos parametros que los modelos deterministas y, por
tanto, son los algoritmos preferibles en tales casos (Abdallah, 2020). Las RNA han en-
contrado un nicho de aplicacidn exitoso al efectuar predicciones sobre series temporales
o bien al identificar predictores dentro de éstas (Pérez, 2012).
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2.7.1. Redes neuronales artificiales recurrentes (RNN)

En este tipo de redes neuronales (figura 2.8), puede haber conexiones que vayan desde
una capa posterior hacia una capa anterior. Es decir, cuando la red procesa un registro
concreto esta utilizando, a la vez, informacién del propio registro e informacion que ge-
nerd la red con el registro anterior (Casas et al., 2019). Las RNN tienen vias de retroali-
mentacion entre todos los elementos que las conforman, “en donde una sola neurona
esta conectada a las neuronas posteriores en la siguiente capa, las neuronas pasadas de
la capa anterior y a ella misma a través de vectores de pesos variables que sufren alte-
raciones en cada iteracion con el fin de alcanzar los parametros o metas de operacion”
(Montesdeoca, 2016). Este tipo de red neuronal puede ser monocapa o multicapa (Cai-
cedo y Lépez, 2009).

Las RNN realizan intercambio de informacion entre neuronas de una manera compleja
y, dependiendo del tipo de algoritmo de entrenamiento seleccionado, pueden propagar
la informacién hacia delante en el tiempo (Montesdeoca, 2016).
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Figura 2.8.- Esquema de una red neuronal recurrente
(Casas et al., 2019)

Este tipo de red se constituye en una de las arquitecturas fundamentales para construir
otras arquitecturas de aprendizaje profundo. La diferencia entre una red de multiples
capas tradicional y una RNN es que esta Gltima puede tener conexiones que se realicen
en capas anteriores o0 en la misma capa manteniendo asi la memoria de entradas pasadas
y modelar problemas en tiempo real, siendo entonces el elemento diferenciador la retro-
alimentacion dentro de la red (Centeno, 2019).

Las redes neuronales recurrentes son redes dinamicas, como la red de Hopfield, la red
de Jordan y la red de Elman, o de naturaleza estatica pero realimentadas de sus salidas
hacia las entradas (Ponce, 2010). “Las redes de Hopfield son capaces de almacenar da-
tos y de recuperarlos incluso cuando se les proporciona una entrada con ruido” (Cen-
teno, 2019). Las redes de Elman son “uno de los tipos mas simples de red recurrente, la
cual puede ser entrenada también usando el algoritmo estandar de retropropagacion”
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(Elman, 1990; citado por Giraldo y Hoyos, 2004). En las redes de Jordan, “la entrada de
las neuronas de la capa de contexto se toma desde la salida de la red” (Campos, 2020).

En general, las conexiones recurrentes en una red neuronal pueden ser de muchos tipos.
Es por esto por lo que se define el concepto de “celda” que asocia a una operacidon con
dos entradas y dos salidas que se va componiendo consigo misma a medida que se aplica
la operacion a los diferentes valores de la secuencia. Los puntos de entrada de la celda
corresponden tanto a los valores de la secuencia para cada registro como al estado de la
red neuronal en el paso anterior. Por otro lado, los puntos de salida suelen ser el estado
de lared en el paso concreto en el que se ejecuta la celda y la respuesta de la red para ese
paso (Casas, 2019).

2.7.2. Redes Long Short-Term Memory (LSTM)

Aungue las RNN son capaces de reconocer y predecir secuencias de datos a lo largo del
tiempo, soportdndose en bucles que permiten que en un momento determinado la salida
de la red o de una parte de ella sirva como entrada de la propia red en el siguiente mo-
mento, tienen un problema conocido como desvanecimiento del gradiente, lo que les
dificulta aprender dependencias de largo alcance. Es decir, cuando se realiza la propaga-
cién hacia atrds y se calculan los gradientes de pérdida con respecto a los pesos, los
gradientes tienden a ser cada vez méas pequefios, por lo que las neuronas en las capas
anteriores aprenden muy lentamente en comparacion con las neuronas situadas en capas
posteriores en la jerarquia (Mafias, 2020).

Para intentar mitigar estos problemas, en 1997 se propuso el uso de una arquitectura de
celda muy concreta llamada redes de memoria a corto/largo plazo (Long Short Term
Memory - LSTM) (Hochreiter y Schmidhuber, 1997). Las entradas de una celda LSTM
corresponden tanto al valor de la secuencia en el paso correspondiente como a la conca-
tenacion del estado y la salida de la red en el paso anterior (Casas et al., 2019). Mientras
que una red neuronal recurrente puede sobrescribir su memoria en cada paso de tiempo
de una manera incontrolada, una red LSTM transforma su memoria de una manera pre-
cisa, utilizando mecanismos de aprendizaje especificos para definir los datos a recordar,
qué datos debe actualizar y cuéles debe tomar en cuenta (Centeno, 2019).

Las redes LSTM han obtenido resultados favorables y el disefio de su arquitectura resulta
atil para explorar correlaciones temporales entre los datos. En general, los algoritmos
basados en redes neuronales aprenden funciones no lineales y no paramétricas a partir
de un conjunto de datos de entrenamiento. Datos tales como series temporales, texto y
datos biolégicos contienen dependencias secuenciales entre los atributos. En un conjunto
de datos de series temporales, los valores de las marcas de tiempo sucesivas estan estre-
chamente relacionadas unas con otras y, si no se usa los valores de estas marcas de
tiempo como caracteristicas independientes, entonces la informacion clave sobre las re-
laciones entre los valores de estas marcas de tiempo puede perderse. Por ello, es impor-
tante construir modelos que tengan en cuenta la informacién de secuenciacion, por lo
que, en estos casos, se usan las redes neuronales recurrentes (Aggarwal, 2018).
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Las redes LSTM son capaces de recordar informacidn durante largos periodos de tiempo.
Ademas, igualmente tiene la capacidad de eliminar o agregar informacion al estado de
la celda a través de compuertas que permiten que la informacion fluya. Estas redes se
componen de una capa de red neuronal sigmoidea y una operacién de multiplicacion
puntual (Mafias, 2020). Para evitar tener que concatenar vectores a la salida de un paso
para posteriormente separarlos justo al inicio del paso siguiente, se suelen representar las
celdas LSTM con tres entradas tal como se representa en la figura 2.9.
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Figura 2.9.- Diagrama de una celda LSTM
(Casas et al., 2019)

La primera entrada es la denominada “puerta de olvido”, que observa el valor de entrada
a la celda junto con la salida de la red en el paso anterior y decide qué parte de la memoria
se debe conservar. La “puerta de entrada” controla qué informacion se afiade a la memo-
ria de la red, y la “puerta de salida”, cuyo proceso es similar al de la puerta de entrada,
observa también el valor de entrada a la celda junto con la salida anterior de la red y
calcula un vector que marca qué informacion se emitira como respuesta (Casas et al.,
2019).

Las redes neuronales recurrentes no son capaces de modelar largas dependencias a causa
de los problemas de desaparicion del gradiente. Sin embargo, en el caso de las redes
LSTM, la informacion del gradiente de la funcion de coste puede fluir hacia atras sin
multiplicarse consigo misma un nimero elevado de veces, lo que permite que los valores
de entrada en los primeros pasos puedan tener un efecto importante en el entrenamiento
de la red, aprendiendo asi dependencias entre puntos alejados de una secuencia (Casas
etal., 2019).
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En multiples ocasiones, los estudios van encaminados a realizar analisis comparativos
entre herramientas, como por ejemplo el analisis de comportamientos entre RNA y ar-
boles de decision, incluyendo variables socioecondmicas, obteniendo mejores resultados
para las RNA (Kannangara, 2018). Resultados similares se obtuvieron para analisis pre-
dictivos de residuos solidos urbanos, comparando estas dos herramientas e incluyendo
el analisis con maquinas de soporte vectorial, en donde se obtuvieron los mejores resul-
tados para las MSV, seguido de las RNA y por ultimo para los algoritmos de arboles de
decisién (Solano et al., 2019).

Otros estudios han comparado més algoritmos, tales como sistemas inteligentes que in-
cluyen maquinas de soporte vectorial (MSV), sistemas de inferencia neuronal difusa
adaptativa (ANFIS), redes neuronales artificiales (RNA) y k-vecinos méas cercanos
(KNN) para determinar su capacidad de predecir la generacion mensual de residuos. Los
resultados mostraron que los modelos de inteligencia artificial tienen un buen rendi-
miento de prediccion y podrian aplicarse con éxito para establecer pronosticos de pro-
duccidn de residuos sélidos municipales. En este caso, los modelos con mejor rendi-
miento fueron ANFIS y kNN (Abbasi y Hanandeh, 2016). Pero, en general, las redes
neuronales funcionan mejor que otros métodos méas convencionales de tratamiento y pro-
cesamiento de la informacion cuando el modelo a resolver es no lineal y el entorno de
trabajo es muy variable (Martin del Peso, 2005), siendo el principal potencial de las RNA
detectar no-linealidades en series temporales (Villada et al., 2016).

Para analisis de series temporales, la aplicacion de las RNA ha demostrado un amplio
potencial en el prondstico dada su adaptabilidad, generalizacién, aprendizaje y la posi-
bilidad de representar relaciones no lineales. Al contrario, los modelos de Box-Jenkins
0 ARIMA, suponen que las series de tiempo son generadas a partir de procesos lineales
(Zhang et al., 1998; citado en Menacho, 2014). De esta forma, la tarea de crear un modelo
predictivo de series temporales es compleja, ya que tienen la necesidad de analizar la
informacidn pasada en la secuencia de entrada. Las redes neuronales convencionales no
son aptas para resolver este problema, pues no tienen forma de considerar la variable
temporal. Las redes neuronales recurrentes, por otra parte, si tienen la habilidad de ma-
nejar la dependencia en la secuencia (Granados, 2019).

Por ello, para tareas de prediccion se emplean redes de tipo Long Short Term Memory,
“las cuales son ampliamente utilizadas en problemas de prediccion en series temporales
debido a que su disefio que permite recordar la informacion durante largos periodos y
facilita la tarea de hacer estimaciones futuras empleando registros histdricos” (Gonza-
lez et al., 2017).

2.8. Méaquinas de Soporte Vectorial (MSV)

Una maquina de soporte vectorial (Support Vector Machine - MSV) es un algoritmo
informatico que aprende a asignar etiquetas a los objetos (Boser, Guyon et al., 1992;
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citado en Noble, 2006). Basicamente, una MSV es un algoritmo para maximizar una
funcién matematica particular con respecto a una variable dada una recopilacién de datos
(Noble, 2006). Las MSV mejoran el clasificador lineal buscando un mejor hiperplano
que el que se genera con el clasificador lineal (Benitez etal., 2014). Una MSV en primera
instancia mapea los puntos de entrada a un espacio de caracteristicas de una dimension
mayor (figura 2.10). Por ejemplo, “si los puntos de entrada estdan en R2, entonces son
mapeados por la MSV a R3, y encuentra un hiperplano que los separe y maximice el
margen m entre las clases en este espacio”.
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Figura 2.10.- Definicion de la frontera de decision para MSV
(Betancourt, 2005)

Las MSV seleccionan el hiperplano con margen maximo de entre todos los posibles hi-
perplanos que separan los ejemplos positivos de los negativos (el que tiene la misma
distancia entre estos dos), determinando el hiperplano a partir de los llamados vectores
de soporte, que suelen ser los puntos mas cercanos al hiperplano y los que lo definen
(Benitez, 2014).

A manera de consideracion, se presenta un ejemplo en $R2 para el cual hay que construir
un clasificador para separar dos tipos de puntos. En la figura 2.11, se muestran tres hi-
perplanos validos que separarian los dos grupos de puntos.
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v

Figura 2.11.- Ejemplo de hiperplanos posibles
(Benitez et al., 2014)

Se podrian encontrar infinitos hiperplanos, pero una vez escogido un hiperplano para
clasificar un conjunto de puntos, se puede generar una regla de clasificacion que se puede
definir por la ecuacion (Benitez et al, 2014):

N
h(x) = signo | b+ Z Wi - T

=1

donde N es el nimero de atributos, el vector w = {ws, ..., wn} y b definen al hiperplano
y x ={Xu, ..., xn} al ejemplo a clasificar. Asi el hiperplano seleccionado seria aquel que
deja a mas distancia a todos los puntos (figura 2.12). La recta que pasa mas alejada de
los puntos de las dos clases se denomina margen y los puntos marcados a los vectores de
soporte son aquellos puntos que estan rozando el margen (Benitez, 2014). De este modo,
sin ningun conocimiento del mapeo, “la MSV encuentra el hiperplano 6ptimo utilizando
el producto de cada punto con funciones en el espacio de caracteristicas que son llama-
das kernels” (Betancourt, 2005).
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Figura 2.12.- Definicion de la frontera de decision para MSV
(Benitez et al., 2014)

Si los puntos no tienen una distribucion que se pueda separar linealmente seria mejor
utilizar una curva en lugar de una recta. Para ello seria necesario cambiar de kernel, es
decir, la funcién de proyeccion entre espacios (Benitez et al., 2014). Por tanto, un kernel
es una funcion de separacion local de los datos. Estas funciones interponen un plano de
separacién entre un conjunto de datos cercanos (localmente) y su objetivo es proporcio-
nar una solucién al agregar una dimension adicional a los datos de acuerdo con el tipo
de problema (Noble, 2006). Los kernels mas utilizados son los del tipo lineal, polinomial
y las funciones de base radial.

Las MSV son algoritmos supervisados de aprendizaje automatico Utiles para analisis de
datos (Dixon y Candade 2007; Hasituya et al., 2016; citados en Abdallah, 2020). Estas
herramientas funcionan como clasificadores no paramétricos capaces de resolver proble-
mas de clasificacion debido a su habilidad para maximizar las separaciones mientras
minimizan los errores de clasificacion (Abdallah,2020).

A pesar de que se aplicaron inicialmente para abordar problemas de clasificacion, las
MSV se han utilizado para resolver problemas de regresidn, ya que se encontr6 que Su-
peraban a varias técnicas clasicas de regresion (Abdallah, 2020). Estos algoritmos son
menos susceptibles al sobreajuste y son expertos simultaneamente en reducir las estima-
ciones de error y las dimensiones del modelo, a diferencia de procedimientos estadisticos
como el analisis de componentes principales (PCA) que abordan solo la dimensionalidad
del modelo (Li, 2009; citado en Abdallah, 2020).

Esta herramienta se ha utilizado en diversas areas de ingenieria ambiental, por ejemplo
para modelar el indice de contaminacion del aire (Leong et al., 2019), el disefio de
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sistemas de identificacion de residuos sélidos plasticos basado en espectroscopia de re-
flectancia de infrarrojo cercano (NIR) en combinacion con MSV (Zhu et al., 2019), para
la prediccion en la generacion de energia fotovoltaica (Ling et al., 2020), para el analisis
de modelos de radiacién solar global diaria y su respectiva comparacion (Yao et al.,
2018) y para el disefio de herramientas eficaces para predecir la biodegradabilidad de los
productos quimicos organicos (Tang et al., 2020), entre otros estudios asociados a este
area de conocimiento.

En el campo de los residuos solidos, se han utilizado para la prediccion de nivel de lle-
nado de contenedores, generacion de residuos, clasificacion de residuos, recuperacion de
energia y determinacion de la capacidad calorifica de los residuos (Abdallah, 2020). En
muchos casos, las MSV son mejoradas para el desarrollo de modelos, en donde se pueden
combinar, por ejemplo, con la técnica de analisis de componentes principales (PCA) para
hacer prondsticos en la cantidad de residuos generados (Noori et al., 2009).

Para realizar las modelaciones, se han utilizado varias plataformas y bibliotecas de soft-
ware de IA en donde MATLAB es la mas comun, particularmente en el entrenamiento y
las pruebas de redes neuronales y algoritmos MLP (Chhay et al., 2018; Jahandideh et al.,
2009; Jalili y Noori, 2007; Korhonen y Kaila, 2015; Elmira et al., 2011; Shu et al., 2006;
You, 2017; citados en Abdallah, 2020). Otra herramienta de simulacién de uso comin
fue SPSS, usada para correlacionar entre atributos como la densidad de poblacion y la
generacién de residuos (Pan et al., 2019; Golbaz et al., 2019; Lu, 2019; citados en Ab-
dallah, 2020). El software R es experto en eliminar los valores atipicos de los conjuntos
de datos, particularmente en simulaciones de generacion de residuos (Lu et al., 2015;
Kumar et al., 2018; citados en Abdallah, 2020). Los lenguajes C++ y Python se utilizaron
para simular modelos de IA. C++ tiene multiples bibliotecas que incluyen OpenNN,
OpenCV, BOOST, gflags, glog y Tensor Flow. De forma similar, Python contiene Ten-
sor Flow junto con otras bibliotecas como Spyder, Matplotlib y Utils (Abdallah, 2020).
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3. Datos disponibles

3.1. Caso de estudio

Se presenta en este capitulo el caso de estudio, el cual es un componente fundamental
dentro de la investigacion desarrollada para la identificacion de las caracteristicas parti-
culares de la zona y la determinacion de variables para el modelo. En el presente trabajo,
se selecciond como area de analisis dos localidades de la ciudad de Bogota, llamadas
Engativa y Suba. A continuacidn, se describen las caracteristicas generales de estas dos
localidades en el marco de la megaciudad de Bogota (Colombia) para comprender la
complejidad que presenta en la zona la gestion de los RSU. De igual forma, este capitulo
describe los datos utilizados posteriormente para el planteamiento de la propuesta meto-
doldgica.

3.1.1. Caracteristicas generales del area de estudio

Colombia cuenta con una extension territorial de 1.141.748 km?, a los cuales se suman
la plataforma marina y submarina. Administrativamente, Colombia se divide en 32 de-
partamentos, 1123 municipios, “cinco entidades territoriales con una administracion
especial (Bogota y las ciudades puerto de Cartagena, Barranquilla, Santa Marta y Bue-
naventura), (...) las entidades territoriales indigenas, y los territorios colectivos adjudi-
cados a comunidades afrocolombianas en zonas del Pacifico” (PNUD, 2020).

De acuerdo con la Politica Nacional para Consolidar el Sistema de Ciudades en Colom-
bia (Documento CONPES 3819), se estima que el pais contara con 64 ciudades con mas
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de 100.000 habitantes en el afio 2035, en las que habitaran el 83% de la poblacién, por
lo cual sera necesario garantizar servicios publicos con calidad y continuidad, dado que
se estima, de igual forma, que la generacion de residuos se incrementara (DNP et al.,
2016).

En 2018 en Colombia, se generaron alrededor 30.973 t/dia de residuos sélidos, que co-
rresponden a aquellos residuos recolectados y transportados a través del servicio publico
domiciliario de aseo, y que posteriormente son registrados en los diferentes sistemas de
disposicion final, los cuales son operados por prestadores de este servicio (Superservi-
cios, 2019a). En el pais aun persisten problemas asociados a la gestion de residuos soli-
dos urbanos, como lo son los pocos incentivos econdémicos, normativos y regulatorios
para minimizar la generacion de residuos sélidos y aumentar los niveles de aprovecha-
miento y tratamiento de estos (DNP et al., 2016).

Es asi como una de las problematicas actuales con mayor afeccidn en el pais y en algunas
ciudades, de forma critica, es el crecimiento afio a afio en la generacion de RSU. Resulta,
por tanto, del todo necesario adaptar los sistemas de gestion de estos residuos de forma
adecuada. Actualmente, la separacion en la fuente no es suficiente y, por tanto, no hay
garantia para el tratamiento de estos residuos. Aunque es necesario definir los roles es-
pecificos que permitan impulsar su gestion, no existe suficiente informacién para sus-
tentar la toma de decisiones y asi realizar su seguimiento. Ademas, faltan incentivos
econdmicos para aumentar los niveles de aprovechamiento y tratamiento de residuos, lo
cual, junto con las limitadas estrategias para su prevencién y minimizacion conlleva que
la gran mayoria de los RSU generados terminen en los rellenos sanitarios (DNP et al.,
2016).

De acuerdo con el informe realizado y presentado por la Superintendencia de Servicios
Pablicos Domiciliarios, para el afio 2019 Colombia cuenta con “308 sitios de disposicion
final para la recepcion de residuos sélidos, de los cuales 192 son autorizados y 116 no
son autorizados” (Superservicios, 2019a). Los residuos dispuestos en Colombia
(51,41%) se concentran en el Distrito Capital y 3 departamentos: “Bogotd, D.C.
(6.366,24 t/dia, 20,55%), Valle del Cauca (3.592,68 t/dia, 11,60%), Antioquia (3.575,26
t/dia, 11,54%) y Atlantico (2.387,50 t/dia 7,71%) " (Superservicios, 2019).

En la figura 3.1, se presenta la descripcion grafica de la generacion de residuos sélidos
en el pais. “En contraposicion, los departamentos que menos reportan toneladas dis-
puestas son Vaupés (3,70 t/dia, 0,01%), Amazonas (8,42 t/dia, 0,03%), Guainia (11,84
t/dia, 0,04%) y Vichada (24,12 t/dia 0,08%)” (Superservicios, 2019a).

La figura 3.2 muestra graficamente la PPC de residuos sélidos en Colombia. La pobla-
cién utilizada para realizar los calculos corresponde a la proyeccion de la poblacion ela-
borada por el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) para el afio
2018. En promedio, a nivel departamental, el hecho de contar alin con sistemas no auto-
rizados constituye un problema que debe ser atendido para evitar riesgos a la salud hu-
mana e impactos ambientales negativos generados por esta disposicion inadecuada (Su-
perservicios, 2019a), tal cual se muestra en la figura 3.3.
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“Bogot4 tiene una extension de 163.635 hectareas de territorio de las cuales 37.972
hectareas (23,2%) son de suelo urbano, 122.687 hectareas son de suelo rural (75%) y
2.974 hectareas corresponden a suelo de expansion (1,8%)” (Alcaldia Local de San
Cristobal, 2019). Segln la informacion proporcionada por el estudio "Proyecciones de
poblacion por localidades para Bogota 2016-2020” de la Alcaldia de la ciudad, la po-
blacion de Bogota en el afio 2020 es de 8.380.801 habitantes (Alcaldia de Bogota y Se-
cretaria de Planeacion, 2014).

Bogota cuenta con un clima subtropical serrano, con temperatura promedio de 14,5 °C.
En dias claros y soleados, la temperatura varia desde 4 a 19°C, y entre 10 a 18°C cuando
llueve (JICA y UAESP, 2013). Se espera que la poblacién para Bogota crezca afio a afio.
Sin embargo, de acuerdo con las proyecciones del DANE, la magnitud del crecimiento
sera menor para los proximos afios. Este comportamiento se justifica por el descenso de
la natalidad en la ciudad. Para los afios entre 2010 y 2015 este crecimiento fue de 1,5%
(Alcaldia de Bogota y Secretaria de Planeacién, 2014).

Bogota estd subdividida administrativamente en 20 localidades (figura 3.4): Usaquén,
Chapinero, Santa Fe, San Cristobal, Usme, Tunjuelito, Bosa, Kennedy, Fontibon, Enga-
tiva, Suba, Barrios Unidos, Teusaquillo, Los Maértires, Antonio Narifio, Puente Aranda,
La Candelaria, Rafael Uribe, Ciudad Bolivar y Sumapaz (Secretaria Distrital de Go-
bierno, 2020).
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Figura 3.4.- Mapa de localidades de Bogota
(Secretaria Distrital de Gobierno, 2020)

Sumapaz, completamente rural, es la localidad con mayor extension (78.096 hectareas).
Por otra parte, la menos extensa es La Candelaria con 206 hectareas (Alcaldia Local de
San Cristébal, 2019). Respecto al grado de eficiencia de los servicios publicos, segun el
censo de 2018, el 99,8% de los hogares de Bogota manifiesta tener cobertura de abaste-
cimiento de agua, el 99,9% tiene alcantarillado, el 99,7% tiene cobertura de recoleccion
de basuras, el 99,9% cuenta con energia eléctrica 'y el 74,1% de las viviendas de Bogota
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tienen servicio de internet (fijo o mévil) (Alcaldia Local de San Cristdbal, 2019). Aso-
ciado a estos servicios publicos, se tiene la estratificacion socioecondmica que define
como “la clasificacion en estratos de los inmuebles residenciales que deben recibir ser-
vicios publicos se realiza principalmente para cobrar de manera diferencial por estratos
los servicios publicos domiciliarios permitiendo asignar subsidios y cobrar contribucio-
nes en esta area” (DANE, 2020).

En el campo de la gestion de residuos sélidos, han sido establecidas estrategias como los
programas “Basura Cero” y el “Plan de Inclusion de la Poblacion Recicladora en la Ges-
tion Publica de los Residuos” (JICA y UAESP, 2013), ambos de gran importancia para
la ciudad. En el mes de marzo del afio 2020 fueron recolectados alrededor de 196.138
t/mes de RSU (UAESP, 2020a).

La ciudad cuenta actualmente con un esquema de recoleccion de RSU dividida en 5 ASE
(Areas de Servicio Exclusivo) cada una de ellas operada por una empresa prestadora del
servicio como ha sido mencionado anteriormente (tabla 2.1 y figura 3.5) (UAESP,
2020b).
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Ase 4: Bogota Limpia
Ase 5: Area Limpia D.C.

Figura 3.5.- Esquema de recoleccidn de residuos solidos en la ciudad de Bogota
(UAESP, 2020b)

Como entidades asociadas a la gestion de residuos sélidos, los prestadores del servicio
de aseo se encargan de la recoleccién y transporte de los residuos domiciliarios presen-
tados por los usuarios, para su correspondiente disposicion en vertederos controlados. El
Ministerio de Vivienda, Ciudad y Territorio formula las politicas y reglamentaciones
relacionadas con el servicio publico de aseo. EI Ministerio de Ambiente y Desarrollo
Sostenible se encarga de emitir las directrices para la gestion de los residuos. Las Cor-
poraciones Ambientales ejercen control ambiental en su jurisdiccion. La Comisién de
Regulacion de Agua Potable y Saneamiento Basico-CRA regula la prestacion del servi-
cio publico de aseo y la Superintendencia de Servicios Pablicos es la encargada de vigilar
y controlar la prestacién de este servicio (DNP, 2016).
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Ademas de los prestadores del servicio, se encuentra la Unidad Administrativa Especial
de Servicios Ptblicos (UAESP) la cual “tiene por objeto garantizar la prestacion, coor-
dinacion, supervision y control de los servicios de recoleccion, transporte, disposicion
final, reciclaje y aprovechamiento de residuos sélidos, la limpieza de vias y areas publi-
cas; los servicios funerarios en la infraestructura del Distrito asi como el servicio de
alumbrado publico” (Secretaria Distrital del Habitat, 2020). Bogota cuenta con un Plan
de Gestion Integral de Residuos Sélidos (PGIRS), el cual es una herramienta fundamen-
tal y se convierte en la hoja de ruta dentro del establecimiento de un esquema de presta-
cién del servicio de aseo (Alcaldia de Bogota, 2016).

El documento elaborado por la JICA para la UAESP en el 2013 indica que la vida til
del RSDJ se puede prolongar por medio de optimizaciones y adecuaciones a las zonas
que hoy estan en operacion, extendiéndose la vida Gtil a 20,4 afios contados a partir del
afio 2011(Veeduria Distrital, 2018a). Sin embargo “el 2 de octubre de 2015 ocurrié un
deslizamiento de aproximadamente 370.000 toneladas de residuos en la zona operativa
del relleno. Como consecuencia de este evento, se han evidenciado afloramientos de
lixiviados en el area afectada, deficiencia en la cobertura de residuos, aumento en el
indicador de vectores y afectacion en la vida (til efectiva” (Superservicios, 2018).

El ultimo incidente ocurrido en el vertedero de Dofia Juana se dio en 2020 cuando se
presentd un deslizamiento de 60.000 toneladas de basura, segun la UAESP (Revista Se-
mana, 2020). Es asi como, ademas de realizar operaciones de optimizacion en este sitio
de disposicion, se hace necesario identificar nuevas zonas de disposicion final para Bo-
gotd, asi como la busqueda de alternativas para disminuir el impacto sobre el vertedero
a través de actividades como la disminucién en la generacion de residuos, la maximiza-
cién del aprovechamiento de los residuos o el tratamiento de la materia organica (Vee-
duria Distrital, 2018a), entre otras estrategias.

3.1.2. Localidad de Suba

El presente estudio se ha realizado tomando como base de analisis las localidades de
Suba y Engativa. Suba esta situada en el norte de Bogota, posee zonas verdes y humeda-
les, cuenta con zonas residenciales, industriales y comerciales y se caracteriza por ser la
mas poblada, con mas de un millén de habitantes (Alcaldia de Bogota, 2020a). Suba
cuenta con una extension total de 10.055,98 ha, de las cuales 6.033,67 ha se clasifican
como suelo urbano, 880 ha como suelo de expansion y 3.141,31 ha corresponden a suelo
rural. Dentro de estas areas se localizan 1.754,66 ha de suelo protegido. Esta localidad
cuenta con la mayor area urbana del Distrito, con el 15,7% de dicha superficie (Alcaldia
de Bogota et al., 2004).

La figura 3.6 muestra el mapa general de la ciudad de Bogot4, la ubicacién de la localidad
de Suba en la misma y la ficha de caracterizacion para Suba, que describe aspectos como
extension, poblacidn y tipo de suelo de la localidad. En cuanto a generacion de residuos
s6lidos, en marzo del afio 2020 se reportd una recoleccion de residuos solidos de
26.715,12 toneladas (UAESP, 2020a).
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Ubicacidn
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Fuente: Veeduria Distrital (2018)

Demografiay poblacion Suba Bogota
Extension 10.056 hectéreas (61%de Bogatd) 163.635 hectareas
Urbano: 58 % .801ha) Urbano: 23 % (31.973ha)
Tipo de suelo (urbano/rural) Expansion urbana: 5 % (493 ha) Expansidn urbana: 2% 2975ha)
Rural: 37 % (3763 ha) Rural: 75 % (22687 ha)
Ntmero de Unidades de Zonal (UP2) 13 Zonal (UPD) 120
Plangamiento Rural (UPR) 1 Rural (UPR) 4
Niimero de sectores catastrales 119 1162
Poblacidn (2019) 1.348.372 habitantes 8.281.030 habitantes
Densidad poblacional (2019) 232 hab/ha 215hab/ha

Fuente: Secretaria Distrital de Planeacion (2019)

Figura 3.6.- Mapa general de Bogota con la ubicacién de la localidad de Suba
(Veeduria Distrital, 2019)

Segun el Plan de Ordenamiento Territorial (POT), la localidad de Suba esta dividida en
12 Unidades de Planeacién Zonal (UPZ) (figura 3.7) y una Unidad de Planeacién Rural
(UPR) (Alcaldia Local de Suba, 2017).

Suba se encuentra ubicada geograficamente en una zona privilegiada desde el punto de
vista ambiental, paisajistico y ecolégico, compuesta por los Cerros de Suba, las cuencas
de los rios Bogota y Juan Amarillo, los humedales denominados Juan Amarillo, la Co-
nejera, Cordoba y 27 Quebradas, ecosistemas intermedios entre el medio acuatico y el
terrestre, que sirven de albergue transitorio de las aves que recorren paises y continentes
(SDP, 2011). Al igual que en el resto de problematicas de la ciudad, “la deficiencia en
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el tratamiento de aguas residuales domésticas y la disposicion de residuos solidos do-

mésticos e industriales, entre otros, son los aspectos de mayor relevancia en esta loca-
lidad” (Alcaldia Local de Suba, 2017).

Convenciones

Dhaa urbana

| Limite de localidad
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. Parque -
. 4 0 480960 1.920 2.880 3.840
- Suelo protegido

Fuente: Secretana Distrital de Planeacion. Empresa de Acueducto y Alcantaniado de Bogota, 2012
Cusrpo do s Etaboracin UAECD

Figura 3.7.- Mapa general de la localidad de Suba
(Mejia, 2017)
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3.1.3. Localidad de Engativa

Engativa se encuentra en el occidente de la ciudad de Bogota y cuenta con una poblacion
de 878.434 habitantes en el afio 2017. En ella se encuentra “el sector de Las Ferias
(principal eje econdémico) y el eje vehicular de la Avenida EI Dorado con varias indus-
trias aledafias al Aeropuerto el Dorado” (Alcaldia de Bogota, 2020b). La figura 3.8
muestra el mapa general de la ciudad de Bogot4 y la ubicacidn de la localidad de Enga-
tiva en el mismo. La ficha de caracterizacion de Engativa describe aspectos como exten-
sion, poblacion y tipo de suelo. En cuanto a generacion de residuos solidos, para marzo
del afio 2020 la localidad de Engativa junto con la localidad de Barrios Unidos report6
una recoleccién de residuos sélidos de 24.967,06 toneladas (ASE 4) (UAESP, 2020a).
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Fuente: Veeduria Distrital (2018).
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Demografiay poblacion Engativa Bogota
: 3.588 hectareas
Extension @%de Bogotd) 163.663 hectareas
Urbano: 96% (3.433ha) Urbano: 23% (38 431ha)
Tipo de suelo (urbano/rural)  Expansién urbana: 4% 4sha)  Expansion urbana: 2% ©2.974ha)
Rural: 0% Rural: 75% 0122.257ha)
Niamero de Unidades de 9 120
Planeacion Zonal (UPZ)
Nimero de barrios 405 5502
Poblacién (2018) 883.319 habitantes 8.181.047 habitantes
Densidad poblacional (2017) 255 hab/ha 213 hab/ha

Fuente: Secretaria Distrital de Planeacion (2018): Secretaria Distrital de Ambiente (2018).

Figura 3.8.- Mapa general de la localidad de Engativa
(Veeduria Distrital, 2018b)
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Engativa cuenta con una extension de 3.588,10 hectareas, que constituyen el 9,1% de la
superficie urbana de la ciudad. De esta superficie, 148,90 hectreas constituyen suelo de
expansion y 3.439,20 suelo urbano (SDP, 2018a). Asimismo, tiene las siguientes nueve
Unidades de Planeamiento Zonal (UPZ): Las Ferias, Minuto de Dios, Boyacé Real, Santa
Cecilia, Bolivia, Garcés Navas, Engativa, Jardin Botanico y Alamos (figura 3.9). “En
cuanto al uso del suelo predomina el residencial (52,6%), seguido por el de servicios
(16,1%), el comercial (13,6%) y el dotacional (12,8%)” (SDP, 2018b citado en Alcaldia
Local de Engativa, 2020).
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Figura 3.9.- Mapa de la localidad de Engativa
(Cogua, 2013)
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La localidad de Engativa es la tercera localidad con mayor concentracion de poblacién
después de Kennedy y Suba. El Sistema Unico de Informacion de Servicios Publicos
estima que Engativa genera “alrededor de 19.278,48 toneladas de residuos al mesy pre-
senta una produccion per capita de 0,5 kg por habitante y dia” (Sistema Unico de Infor-
macion de Servicios Publicos, 2017; citado en Alcaldia Local de Engativ4, 2020).

Dentro de las acciones propuestas para mitigar la problematica asociada a la gestién de
RSU, se encuentran el cambio de habitos de consumo, la separacién en la fuente y la
implantacion de técnicas de reciclaje. En 2016, fueron identificados 65 puntos criticos
de depdsito de basuras, para los cuales se plantearon acciones de limpieza y recoleccion
(Alcaldia Local de Engativa, 2016; citado en Alcaldia Local de Engativa, 2020). La
UAESP sefiala como logros alcanzados en el 2018 en la localidad “la consolidacion de
operativos para la recoleccion de neumaticos fuera de uso, recolectando en Engativa
2.262 de 38.996 neumaticos en total recolectados en la ciudad de Bogotd” (UAESP,
2018; citado en Alcaldia Local de Engativa, 2020). La administracion actual, en el marco
de la gestidn de los residuos sélidos generados en la localidad, tiene previsto fomentar
la apropiacion de valores, habitos y habilidades que se dirijan a decisiones de consumo
responsable orientadas hacia la autogestion de los residuos en el hogar, desde su correcta
separacién para aumentar la posibilidad de aprovechamiento y asi contribuir en la dimi-
nucion de los residuos dispuestos en el relleno sanitario (Alcaldia Local de Engativa,
2020).

3.2. Datos utilizados en la modelacion

Para la realizacion de la presente investigacion, se han utilizado datos referentes a la
generacién de RSU en las localidades, su poblacion y sus proyecciones, las caracteristi-
cas de estratificacién socioecondémica y los costos econdémicos asociados a las principa-
les tecnologias planteadas para los distintos escenarios.

La primera parte del trabajo realizado se orient6 a la identificacion de zonas criticas de
la generacién de residuos sélidos en el area de estudio. Para ello, se utilizaron datos
suministrados por la UAESP, del area de Disposicion final de esta entidad (UAESP,
2017), en donde los valores de referencia de generacidn de RSU se toman de informacion
asociada a los residuos transportados al RSDJ. A partir de ellos se organiz6 un archivo
de datos en el que se registrd la cantidad de residuos sélidos mensual por afio para cada
una de las ASES, desde el afio 2009 al 2016.

Los datos de crecimiento poblacional y estratificacion socioecondmica fueron obtenidos
para ambas localidades en base a los datos del DANE vy la Secretaria de Planeacion Dis-
trital (SDP, 2020). Los estratos 1, 2 y 3 corresponden a estratos bajos, es decir, a usuarios
con menores recursos, y los estratos 5 y 6 corresponden a estratos altos, que se refieren
a los usuarios con mayores recursos econémicos (DANE, s.f.). La estratificacion socio-
econdmica (SDP, 2011) incluida en este analisis se muestra en el anexo 2.
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En el momento de la realizacion del analisis en esta etapa de investigacion, el sistema de
recoleccion se encontraba dividido en 6 ASE de la forma mostrada en la tabla 3.1.

Tabla 3.1.- Capacidad de campo de residuos sélidos urbanos

Zona Localidad
Usaquén
ASE 1 Suba
Fontibén
Engativa
Chapinero
Santa Fe
Barrios Unidos
La Candelaria
Los Martires
Teusaquillo
Ciudad Bolivar
ASE 4 Puente Aranda
Tunjuelito
San Cristébal
Usme
Antonio Narifio
Rafael Uribe
Bosa
Kennedy

ASE 2

ASE 3

ASE 5

ASE 6

(UAESP, 2017)

Asi pues, el analisis se realizd teniendo en cuenta esta estructura organizativa dentro de
la gestion de RSU en la ciudad. Aunque la investigacién esta centrada en dos localidades
de la ciudad, los datos obtenidos no fueron suficientes para generar resultados en el mo-
delo predictivo debido a que los registros suministrados por la UAESP por localidad no
son continuos, la organizacion de la informacion variaba afio a afio y existian datos fal-
tantes de forma considerable. Por ello, se decidio trabajar el modelo por ASE, identifi-
cando el comportamiento de las ASE en donde se encuentran las localidades de estudio.
A pesar de que la estructuracion de datos y la cantidad de estos se constituye en el aspecto
limitante dentro de este tipo de planteamientos, finalmente se logré la estructuracién de
un modelo adecuado con los datos suministrados, como se va a mostrar a continuacion.

La siguiente etapa de la investigacion consistié en el establecimiento de un modelo que
permitiera realizar la prediccion de la generacion de RSU mediante la implementacién
de aprendizaje automatico basado en RNA. Sin embargo, también se incluyeron dentro
del anélisis los arboles de decision y las MSV. Para ello, fue necesario realizar una rees-
tructuracion de la base de datos obtenida para facilitar el trabajo y asi poder realizar un
procesamiento del algoritmo de forma adecuada.
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Los datos fueron reestructurados en tres archivos csv para este analisis:

e un primer archivo organizado por ASE, con datos asociados a los residuos dis-
puestos por la ciudad para los afios 2012 al 2016, afios para los cuales se tenian
datos completos y continuos por tanto de utilidad para el modelo

e un segundo archivo por localidades, con la generacion de RSU para los afios
mencionados

e un tercer archivo con los datos asociados a la estratificacion socioeconémica.

Al igual que en la primera etapa, el archivo referente a datos por localidades no incluia
una cantidad suficiente de datos para poder realizar la modelacion, pues faltaba un nu-
mero considerable de datos. Por ello, se decidi6 igualmente trabajar con el modelo por
ASE. Para los datos de poblacion y estratificacion socioeconémica se utilizaron los mis-
mos datos considerados en la primera etapa de la investigacion.

El anélisis de datos y la implementacién de modelos de prediccion fueron desarrollados
en Python, utilizando diferentes librerias para la visualizacion y despliegue de los datos.
De esta forma, la codificacion de archivos digitales interactivos que envuelven tanto el
cadigo, la descripcion de los modelos y la visualizacion de los resultados facilita el ana-
lisis de los resultados obtenidos. Las herramientas de 1A seleccionadas se utilizaron para
predecir la generacién de RSU en la ciudad de Bogota en el afio 2030.

Continuando con la investigacidn, en una tercera fase se procedio a estructurar una pro-
puesta de modelo metodoldgico basado en RNA. Para ello, se establecieron como las
mas apropiadas para esta modelacion las redes recurrentes de tipo LSTM y simultanea-
mente se realiz6 el andlisis comparativo con las maquinas de soporte vectorial para el
mismo modelo. En esta etapa fue necesaria una nueva reestructuracion de los datos, dado
el cambio en la organizacién de ASE implementada para la ciudad desde el afio 2018, a
partir del cual ya no se tienen las seis zonas anteriormente comentadas sino Gnicamente
cinco, como se muestra en la tabla 2.1. En caso de datos faltantes, se realizé una proyec-
cién al alza del 2% sobre el afio anterior o a la baja sobre los valores del afio posterior,
segun la disponibilidad de las observaciones.

En cuanto a las bases de datos alimentadas al modelo se organizaron de la siguiente
forma:

e Residuos por zona: se organizaron los datos por cada ASE del 2012 al 2020 en
t/mes, siendo los datos del 2017-2020 los utilizados para la validacion del mo-
delo, esta base también incluye la poblacién por ASE por afio.

e Escenarios: se incluyen los porcentajes de cada una de las corrientes de RSU,
segun el porcentaje distribuido en el escenario y segin el tratamiento definido.

e Costos generales: se incluyen los datos de costo medio del tratamiento por to-
nelada, ingresos venta de recursos valorizados y los ingresos por tarifas del ser-
vicio publico de aseo segln lo establecido en cada escenario. Estos valores se
presentan en el anexo 3.
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e Distancias: describe las distancias desde el centro de gravedad de la localidad
hacia los posibles sitios de aprovechamiento o disposicion final.

e Costos de transporte: se organizan los datos de costo de transporte de RSU
(t/mes), seguln la distancia de transporte.

e |IPC: valores del IPC mensual desde 2003 para el ajuste de los costos asociados
al proceso.

Los datos de costos fueron estructurados teniendo en cuenta el planteamiento de los es-
cenarios, identificando el porcentaje para cada proceso dentro del mismo (tabla 3.2). Para
este planteamiento, se utilizo como base el documento “Estudio de técnicas alternativas
de tratamiento, disposicion final y/o aprovechamiento de residuos sélidos — Propuesta
de ajuste Decreto 838 de 2005 (compilado en el Decreto 1077 de 2015)” del Banco
Interamericano de Desarrollo (BID, 2016), proporcionado directamente por el Departa-
mento de Planeacion Nacional, por lo que esta informacion no se ha analizado con anti-
cipacion de la forma realizada en la presente investigacion ni se han integrado los mis-
mos a modelos que proyecten en el tiempo posibles panoramas econémicos teniendo
presente el aumento de la poblacion y los RSU. En este documento se presenta los costos
generales por proceso para el afio 2015 asociando costo medio por tonelada de RSU. De
igual forma, presenta los ingresos por venta de recursos valorizados por tonelada e in-
gresos por tarifa del servicio de aseo. Dada la informacion presentada en el documento
suministrado, cada funcion tiene tres puntos referentes asociados a tres tamafios de
planta, para lo cual se hizo necesario realizar el calculo de los valores correspondientes
segun la cantidad de residuos s6lidos a evaluar, lo cual se realizd a través de interpolacion
lineal. Cabe resaltar que para los valores fuera del dominio de la funcién se tomaron los
valores de los extremos.

En cuanto al planteamiento de tratamientos, el estudio mencionado analizd los poten-
cialmente viables en el pais asociados a las mejores tecnologias disponibles, que fueron
tomados como base para los escenarios planteados. Estos tratamientos fueron determi-
nados de conformidad con las etapas de la gestién integral de RSU, el andlisis de los
indicadores de viabilidad asociados con los requisitos técnicos, la complejidad de la téc-
nica planteada, la relacion costo/beneficio (C/B), el impacto en la tarifa del servicio pu-
blico de aseo, la participacion de los recicladores en la actividad de recoleccion, trans-
porte o tratamiento y los requerimientos de participacién de los generadores de residuos.
Por tanto, dentro de los escenarios se plantean los siguientes tratamientos (BID, 2016):

e  Generacion de energia a partir del gas generado en rellenos sanitarios
Tratamiento térmico por combustion en parrilla, por combustién de lecho flui-
dizado, o por gasificacion en dos etapas

e Tratamiento mecanico con mayor intensidad mecanica para la recuperacion de
materiales

e Tratamiento biolégico: digestion anaerobia, compostaje al aire libre, compostaje
en contenedor

e Tratamiento mecanico biol6gico con baja/alta intensidad
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Tabla 3.2.- Planteamiento de escenarios y definicién de procesos asociados

Porcentaje de residuos

Escenario Ly
solidos para cada proceso
E1 Incineracion 78%
Relleno Sanitario 22%
E2 Gasificacion 78%
Relleno Sanitario 22%
Mecanico + Digestion Anaerobia
2 . 68%
E3 con generacion de energia
Relleno Sanitario 32%
Mecanico + Compostaje al Aire Li- 5006
E4 bre
Relleno Sanitario 48%
£S5 Mecanico + Compostaje Cerrado 68%
Relleno Sanitario 32%
Compostaje de residuos separados 60%
E6 en la fuente
Relleno Sanitario 40%
E7 Relleno Sanitario con captura y 100%
guema
Es Relleno Saana}rlo con Cagtura y 100%
Generacién de Energia
E9 Relleno Sanitario con Captura 'y 100%

Venta directa de Gas

(BID, 2016)

Otro aspecto que se tuvo en cuenta para el establecimiento de los costos es el asociado
al transporte de los residuos solidos. Se referenciaron dos distancias en el modelo (en
km). La primera distancia que se establecié (distancia de disposicion final 1) fue la dis-
tancia de transporte hasta el relleno sanitario actual Dofia Juana, asumiendo que la situa-
cién de la ciudad en cuanto a la disposicion de los RSU no sufrira cambios desde hoy a
2030, ya que en este momento el relleno sanitario se encuentra en etapa de acondiciona-
miento para un aumento de su vida Gtil y por tanto de la licencia ambiental. También se
definié una segunda distancia de transporte (distancia de disposicién final 2), referente
a un posible nuevo lugar de disposicidn final en el cual, actualmente, se realizan procesos
de aprovechamiento y disposicion final de residuos sélidos (tabla 3.3).

Para estas estimaciones de distancias se hizo necesario incluir el centro de gravedad para
cada una de las ASE, para lo cual se utilizaron los datos presentados en el Decreto 652
de 2018 de la Alcaldia Mayor de Bogota que define estos centros (Alcaldia de Bogota,
2018).
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Tabla 3.3.- Descripcion de las distancias incluidas en modelo

Distancia de dispo- Distancia de dispo-
Escenario sicion final 1 (km)  sicién final 2 (km)

ASE 4 ASE5 ASE4 ASE 5

E1 Incineracion 27,3 36,9 27,3 36,9
Relleno Sanitario 21,5 32,589 35,8 51,6
Eo Gasificacion 27,3 36,9 27,3 36,9
Relleno Sanitario 21,5 32,589 35,8 51,6
M_ecanlco + D|gg§t|on Anaerp- 356 451 356 451
g3  biacon generacion de energia
Relleno Sanitario 21,5 32,589 35,8 51,6
Mecénico + Cqmpostaje al Aire 356 451 356 451
E4 Libre
Relleno Sanitario 21,5 32,589 35,8 51,6
Mecénico + Compostaje Ce- 356 451 356 451
E5 rrado
Relleno Sanitario 21,5 31 35,8 51,6
Compostaje de residuos separa- 356 451 356 451
E6 dos en la fuente
Relleno Sanitario 21,5 32,589 35,8 51,6
E7 Relleno Sanitario con captura y 215 32.589 358 516
guema
E8 Relleno Saana}rlo con Cagtura y 215 32589 358 516
Generacién de Energia
E9 Relleno Sanitario con Captura 'y 215 32589 358 516

Venta directa de Gas

Nota: Los centros de gravedad se establecieron tomando como referencia el Decreto 652 de 2018 de la
Alcaldia Mayor de Bogota (Alcaldia de Bogotd, 2018)

Para la estructuracion de costos de transporte incluidos dentro del modelo se tom6 como
referencia la Resolucién CRA 853 de 2018 de la Comision de Regulacién de Agua Po-
table y Saneamiento Basico, la cual presenta los precios maximos de transporte de RSU.
Estos precios corresponden a los valores que se establecieron para el ano 2018 “depen-
diendo del promedio mensual de toneladas recolectadas y transportadas en el afio fiscal
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inmediatamente anterior (toneladas/mes) y la distancia al sitio de disposicidn final, es-
tacion de transferencia o tratamiento (km), tomando como base para la actualizacion
de costos el factor de aumento asociado a la relacion del indice de precios al consumo
(IPC) en el mes seleccionado por la persona prestadora para efectos de realizar la ac-
tualizacion y el correspondiente al Gltimo mes en el cual se realizo la actualizacion por
concepto de IPC” (Minvivienda y CRA, 2018). De este modo, los datos referentes a
costos para todos los procesos involucrados fueron ajustados al 2020 a través de los va-
lores disponibles de IPC y se hicieron las proyecciones de estos, considerando como
variable las predicciones en la cantidad de RSU generados por afio.

Todo el trabajo anteriormente descrito permitio obtener un conjunto de datos estructu-
rado que fueron utilizados conforme a la propuesta metodoldgica, objetivo principal del
presente trabajo, que se describe en el capitulo 6, la cual fue implementado en redes de
tipo LSTM para su modelacion. Se usé como lenguaje de programacion Phyton, a través
del uso de Jupyter notebooks en el entorno de Google Colab, como una alternativa inte-
gradora para la utilizacion de este tipo de lenguaje y la gestién de las bases datos gene-
radas y organizadas para la programacion.

Este trabajo fue implementado para todas las ASE de Bogota dada la dificultad de la
adquisicion de datos completos y continuos por localidad. Sin embargo, se mantuvo el
enfoque en las areas de estudio de interés, el cual presentdé como resultados la viabilidad
del disefio de modelos basado en este tipo de redes dado su funcionamiento apropiado.
Sin embargo, la escasa cantidad de datos que se pueden llegar a obtener de este tipo de
procesos se mantiene como un factor para tener en cuenta para poder minimizar el error
obtenido. Para cuantificar el error asociado a cada una de las predicciones realizadas por
este método, en este trabajo se utilizé el error cuadratico medio (MSE) y el error absoluto
promedio (MAE).
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4. Definicion y analisis
de escenarios

Identificar las zonas criticas que requieren atencion inmediata se constituye en un primer
paso para determinar las necesidades de las areas de una gran ciudad. Por tanto, el estudio
de la generacion per capita de residuos solidos en cada area de recoleccion, integrando
sistemas de informacion geografica, da como resultado un diagndstico més especifico de
las zonas de generacion con el fin de identificar y analizar sus caracteristicas a través de
un enfoque estadistico. Al identificar las areas de la ciudad que requieren mayor atencién
para la implementacion de programas, planes y proyectos, se pueden disefiar y priorizar
acciones preventivas y correctivas de acuerdo con las caracteristicas especificas de cada
zona.

4.1. Identificacion de zonas criticas en la generacion de residuos solidos
en el &rea de estudio

En este apartado se presentan los resultados obtenidos para la identificacién de zonas
criticas de generacion de residuos sélidos urbanos en la ciudad de Bogota. En este primer
analisis se utilizé la distribucién en 6 ASE establecidas hasta el afio 2018. Para el analisis
espacial se utilizo el software ARGIS y la informacién se basé en mapas generales de la
Unidad Administrativa Especial del Catastral Distrital de Bogota, asi como datos esta-
disticos del Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) y del Depar-
tamento de Planeacion Distrital. Para los datos poblacionales se utilizé el Censo 2005,
asi como las proyecciones del DANE para el afio 2020 y las de la Secretaria Distrital de
Planeacion (SDP, 2018).
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Las variables consideradas fueron las siguientes:

i.  poblacion
ii.  cantidad de residuos solidos recolectados, y
iii.  estratificacién socioecondémica del area urbana de la ciudad por localidad.

Ademas, se compararon los resultados de la generacion anual de residuos solidos per
capita de cada ASE para considerar la variabilidad de este indicador, de acuerdo con la
informacion de estratificacion de cada una de ellas. Se supuso que la generacion de resi-
duos sdlidos per capita del estrato i (PPCst.i) permanece constante, independientemente
de la ASE, ya que en principio no se producen cambios en el comportamiento de con-
sumo de la poblacion de los diferentes estratos con respecto a la ASE donde viven. Por
lo tanto, lo valores de PPCq.i Se pueden calcular a través de una funcién objetivo de la
forma mostrada en las ecuaciones 4.1, 4.2y 4.3:

num ASES

Funcion Objetivo = Z yjErm (4.1)

_ Poblacion de la ASE;
" Total de la poblacién

Vi (4.2)

ETT}' = abs(RSU medidosasgj RSU estimadosASEj) (4.3)

La funcion objetivo (ecuacion 4.1) se define en términos de la diferencia entre la gene-
racion de residuos solidos medida y la estimada en cada ASE, ponderada por la propor-
cién de la poblacion de la ASE con respecto a la poblacién total. Una vez calculada la
PPCyy.i para cada estrato, se obtiene la generacion total de residuos sélidos de cada ASE
utilizando la ecuacion 4.4:

strata

RSU (PPCestmtoi - Poblacion estrato iASEj)

estimadosasgj —
i=0

(4.4)

En el afio 2005 fueron generados un total de residuos sélidos de 2.746 t/dia (UAESP y
Universidad de los Andes, 2005) para la ciudad de Bogota, como se menciona en el
Proyecto de Estudio del Plan Maestro de Gestion Integral de Residuos Solidos en Bo-
gota, D.C. (JICA y UAESP, 2013), del cual fueron obtenidos los datos para el analisis
como se presenta en la tabla 4.1. De igual forma, se realizé a través de ARGIS la identi-
ficacién de las zonas criticas de generacion de RSU en la ciudad, identificando que la
ASE 3 tuvo la PPC mas alta para ese afio (figura 4.1).
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Datos disponibles

Tabla 4.1.- Generacion de residuos sélidos por ASE para el afio 2005

ASE Gener,at_:ién de rNesiduos Poblacion PPC )
solidos (t/afio) 2005 (kg/persona /afio)
ASE 1 235.201,40 1.363.504 173
ASE 2 158.763,73 1.091.877 145
ASE 3 160.571,69 718.797 223
ASE 4 121,561.06 1.027.293 118
ASE 5 155.205,83 1.192.633 130
ASE 6 170.779,33 1.440.060 119

(UAESP y Universidad de los Andes, 2005; JICA y UAESP, 2013)
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Figura 4.1.- PPC por ASE para el afio 2005

Los datos correspondientes al afio 2015 fueron los proporcionados directamente por la
UAESP (tabla 4.2) por el Area de Disposicion Final de esa entidad, los cuales fueron
analizados para la identificacion de zonas criticas para ese afio (figura 4.2). La ASE 3
nuevamente representa la zona con mayor generacion de residuos sélidos en la ciudad.
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Tabla 4.2.- Generacion de residuos sélidos por ASE para el afio 2015

ASE Gener}at_:ién de rf:siduos Poblacién PPC )
solidos (t/afio) 2015 (kg/persona /afio)
ASE 1 447.188,72 1.668.802 268
ASE 2 354.295,06 1.255.208 282
ASE 3 338.561,67 762.829 444
ASE 4 323.844,30 1.146.385 282
ASE 5 321.634,07 1.322.797 243
ASE 6 484.009,26 1.716.302 282

(Registros de la Unidad Administrativa Especial de Servicios Publicos)

7"/ o
/ ENGATIVA

Vel rAsE?
a7 )

FONTIBON

PER CAPITA Y74
MSW PRODUCTION \ 4
PCC2015(Kp/personlyear) | Jf— \

.2 YIRS 5 ASE 6
[ 267 N

282 b

282 sok

282 7.

[ a2 !
*  Municipal Landfill
%
s 2K

45 225 0 4.

aft
TUNJUELITO "“

#KENNEDY < ASE cuososoLvar [

Figura 4.2.- PPC por ASE para el afio 2015

Para el afio 2020 se realizaron las estimaciones correspondientes (tabla 4.3), para lo cual
se conto con datos desde el afio 2009 al 2016 para realizar proyecciones. Estos datos
fueron suministrados igualmente de forma directa por la UAESP.
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Tabla 4.3.- Generacidn de residuos sélidos por ASE para el afio 2020

ASE Gener’ac_:ién de r~esiduos Poblacién PPC )
solidos (t/afio) 2020 (kg/persona /afio)
ASE 1 507.542,87 1.858.528 273
ASE 2 396.484,94 1.337.120 296
ASE 3 366.090,73 746.291 490
ASE 4 332.914,65 1.171.220 284
ASE 5 362.623,87 1.186.754 305
ASE 6 576.760,04 2.073.050 278

En general, se mantiene el comportamiento de las ASE, por lo cual se identifica como
area critica la ASE 3 (figura 4.3) de acuerdo con el PPC generado, la cual requiere de
atencion prioritaria. Esta zona se caracteriza por tener actividades empresariales, institu-
cionales y domiciliarias lo que podria influir en la cantidad de residuos generados.

La ASE 2, donde se localiza la localidad de Engativa, presenta un PPC que no se en-
cuentra dentro de los valores criticos, mientras que la ASE 1, donde se encuentra la lo-
calidad de Suba, presenta valores bajos de PPC para el afio 2015 y segun las proyecciones
del 2020. Sin embargo, es necesario tener en cuenta que todas estas ASE se identificaron
con valores criticos para el afio 2005.

La figura 4.4 muestra la evolucién de la generacion total de RSU de cada ASE en Bogota
a lo largo del tiempo. En resumen, para este analisis se trabajaron los datos de generacion
de residuos sélidos para los afios 2005 y 2015 segln lo reportado, y para el afio 2020 se
realiz6 una regresion lineal para su estimacion.
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Figura 4.3.- PPC por ASE para el afio 2020
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Datos disponibles

La tabla 4.4 muestra la distribucion de la poblacion de 2015 por estratos econdémicos de
cada ASE. La gran mayoria de la poblacion pertenece al estrato 2 y al estrato 3 en la
ciudad de Bogota.

Tabla 4.4.- Distribucién de la poblacién de 2015 por estratos econémicos de cada ASE

ASE Poblacion Pob Pob Pob Pob Pob Pob Pob
(hab) (%) Str0 Strl Str2 Str3 Str4 Str5 Stré
1 1.723691(22) 24.582 23.246 411639  543.835 378.983 236.359  105.047
2 1.276.634 (16) 16.91 6.462 281.611 796.983 171.117 3.551 0
3 724.902 (9) 2.702 11.623 85.831 284921 262.626  29.646 47.553
4 1.134.511 (14) 12.002 431.964 356.491 334.054 0 0 0
5 1.196.612 (15) 14.881 219.654 651.424 310.613 0 0 40
6  1.896.355(24)  40.883 41133  1.204.318 580.338 29.683 0 0
TOTAL 111.960 734.082 2.991.314 2.850.744 842.409 269.556 152.64
Poblacién (%) 14 9,2 37,6 358 10,6 34 1,9
(SDP, 2011)

4.2. Analisis de escenarios

A partir de los resultados anteriores, se plantearon varios escenarios para realizar el ana-
lisis de los datos obtenidos y asi visualizar un panorama de generacion de residuos séli-
dos per cépita agrupados por estratos econémicos.

4.2.1. Escenario 1: Célculo de PPCstr.i considerando fuertes restricciones en el pro-
ceso de minimizacion

En el proceso de minimizacidn, se impusieron dos restricciones (estrictas) adicionales:

a) El valor de PPCyyjdebe ser superior a 200 kg/persona/afio

b) El error absoluto maximo de la diferencia entre el valor estimado de generacion
de RSU y el valor real de RSU generado para un ASE particular debe ser menor
al 20%

La tabla 4.5 presenta los resultados del proceso de minimizacion de la funcion objetivo
para el escenario 1. El valor de la funcion objetivo es igual a 38.034 t/afio, mientras que
la suma de los errores absolutos asociados a las diferencias entre el valor estimado de la
generacién de RSU y el valor real de los RSU generados es igual a 231.737 t/afio.

La generacion de residuos solidos per capita del estrato i (PPCs.i) Se muestra en la tabla
4.6.
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Tabla 4.5.- Minimizacion de la funcion objetivo para el Escenario 1

ASE Gen_eracmn Generacion Dif. Error At_)s. Abs.
estimada real Dif. error

ASE1  540.544 450.453 90.091 20% 90.091 20,0%
ASE2  418.445 348.704 69.741 20% 69.741 20,0%
ASE3  264.944 324.087 -59.143 -18%  59.143 18,2%

ASE4  317.633 317.633 0 0% 0 0,0%
ASE5  311.384 324146  -12.762  -4%  12.762 3,9%
ASE6  487.897 487.9 3 0% 3 0,0%

Func.

s=231737  OPI=

38.034

t/afo

Tabla 4.6.- Escenario 1: Residuos solidos per capita por estrato i (PPCstr.i)

PPC PPC PPC PPC PPC PPC PPC
StrO Strl1 Str2 Str3 Str4 Str5 Str6

t/persona/afio 200 294 215 334 503 200 200
kg/persona/dia 0,55 081 059 091 138 055 0,55

PPCstri

La figura 4.5 muestra la generacion de RSU per cépita para los siete estratos en las con-
diciones consideradas en el escenario 1, en donde los valores mas altos de generacién de
residuos sélidos per cépita obtenidos corresponden al estrato 4.
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Figura 4.5.- Generacion de RSU per capita por estrato en el escenariol

4.2.2. Escenario 2:Calculo de PPCsy.i considerando restricciones intermedias en el
proceso de minimizacion

Los valores de PPC en el estrato 4 segln el escenario 1 pueden considerarse anormal-
mente altos en comparacion con los resultados obtenidos para los otros estratos. Por esto
se planted el escenario 2, de igual forma, para analizar el comportamiento de PPCs.i y
mejorar el proceso de minimizacion. En este escenario, se impusieron las siguientes con-
diciones adicionales para la minimizacién de la funcion objetivo:

a) El valor de PPCyy.debe ser superior a 200 kg/persona/afio.

b) El error absoluto méximo asociado a la diferencia entre el valor estimado de
generacién de RSU y el valor real de RSU generado para un ASE particular
debe ser menor al 20%.

c) Elerror absoluto maximo de la diferencia entre el valor estimado de generacion
de RSU y el valor real de RSU generado para ASE 3 puede ser superior al 20%
Si es necesario.

La tabla 4.7 presenta los calculos para la funcion objetivo manteniendo estas condicio-
nes. La generacién de residuos sélidos per capita del estrato i (PPCsy.j) se muestra en la
tabla 4.8. En este caso particular, el valor de la funcion objetivo es igual a 12.238 t/afio,
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mientras que la suma de los errores absolutos de las diferencias entre el valor estimado
de la generacidn de RSU vy el valor real de los RSU generados es igual a 130.054 t/afio.

Tabla 4.7.- . Escenario 2: Célculos de minimizacion de la funcidn objetivo

ASE Gen_eracmn Generacion Dif. Error At_)s. Abs.
estimada real Dif. error
ASE 1 450.454 450.453 1 0% 1 0,0%
ASE 2 348.612 348.704 -92 0% 92 0,0%
ASE 3 200.484 324.087 -123.603 -38% 123.603 38,1%
ASE 4 317.634 317.633 1 0% 1 0,0%
ASE 5 317.789 324.146 -6.357 -2% 6.357 2,0%
ASE 6 487.9 487.9 0 0% 0 0,0%

Func.

$=130054 O

12.238

t/afo

Tabla 4.8.- Escenario 2: Residuos solidos per capita por estrato i (PPCstr.i)

PPCar PPC PPC PPC PPC PPC PPC PPC
stri StrO Strl Str2 Str3 Str4 Str5 Str6
t/persona/afio 272 312 245 276 306 200 213

kg/persona/dia 0,75 0,86 0,67 076 0,84 0,55 0,58

La figura 4.6 muestra la generacién de RSU per cépita para los siete estratos en el esce-
nario 2. Los resultados son considerablemente diferentes a los obtenidos en el escenario
1. En el escenario 2, los valores mas altos de generacion de residuos solidos per capita
corresponden al estrato 1 y estrato 4. Como se muestra, el valor de PPC para el estrato 4
disminuy6 considerablemente en comparacion con la estimacion realizada para el esce-
nario 1.
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Figura 4.6.- Generacion de RSU per capita por estrato en el escenario 2

4.2.3. Escenario 3: Calculo de PPCq;jdescartando los datos de la ASE 3

Los resultados obtenidos en el escenario 2 indican que el comportamiento de la ASE 3
no es coherente con el del resto de las ASE. Es por esto por lo que se ha propuesto el
escenario 3, que excluye los datos del ASE 3. En este escenario, se impusieron las mis-
mas condiciones que las consideradas en el escenario 1 para la minimizacion de la fun-
cién objetivo. Como resultado, el escenario 3 se disefia bajo las siguientes hipétesis:

a) El valor de PPCydebe ser superior a 200 kg/persona/afio

b) El error absoluto maximo de la diferencia entre el valor estimado de generacion
de RSU y el valor real de RSU generado para un ASE particular debe ser menor
al 20%

c) Se descartan los datos de ASE 3

La tabla 4.9 muestra los resultados del proceso de minimizacién de la funcion objetivo
para el escenario 3. La generacién de residuos sélidos per capita del estrato i (PPCs.i) se
muestra en la tabla 4.10. En este caso particular, el valor de la funcién objetivo es igual
a 1.147 t/afio, mientras que la suma de los errores absolutos de la diferencia entre la
generacién estimada de RSU y la generacidn real de RSU es igual a 6.927 t/afio. Hay
que tener en cuenta que estos valores son muy inferiores a los obtenidos para los esce-
narios 1y 2, lo que significa que los errores en el proceso de minimizacién han dismi-
nuido y que la estimacién es mucho mas precisa.
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Tabla 4.9.- Escenario 3: Célculos de minimizacion de la funcién objetivo

ASE Gen_eracmn Generacién Dif. Error At_)s. Abs.
estimada real Dif. error
ASE 1 450.452 450.453 -1 0% 1 0,0%
ASE 2 348.713 348.704 9 0% 9 0,0%
ASE 3 317.632 317.633 -1 0% 1 0,0%
ASE 4 317.23 324.146 -6.916 -2% 6.916 2,1%
ASE 5 487.9 487.9 0 0% 0 0,0%
ASE 6 450.452 450.453 -1 0% 1 0,0%

Func.

z=697 %
1.147
t/afo

Tabla 4.10.- Escenario 3: Residuos solidos per capita por estrato i (PPCstri)

PPCar PPC PPC PPC PPC PPC PPC PPC
stri StrO Strl Str2 Str3 Str4  Str5 Str6
t/persona/afio 288 305 239 291 246 245 288

kg/persona/dia 0,79 0,84 0,65 0,80 0,67 0,67 0,79

La figura 4.7 muestra la generacion de RSU per cépita para los siete estratos en las con-
diciones consideradas para el escenario 3. Los resultados obtenidos son bastante simila-
res a los obtenidos en el escenario 2, en términos de los valores maximos de generacion
de residuos sélidos per capita, que se obtuvieron en ambos escenarios para el estrato 1
(PPCstr.1 = 312 kg/persona/afio para el escenario 2 y PPCqr.1 = 305 kg/persona/afio para
el escenario 3). Sin embargo, los escenarios 2 y 3 difieren mucho de los valores minimos
de PPC, la forma de la funcién de distribucién de PPC y el valor final de la funcién
objetivo, que es mayor que el orden de magnitud para el escenario 3 (Func. Obj.=12.238

t/afio para el escenario 2, mientras que Func. Obj. = 1.147 t/afio para el escenario 3).

Por lo tanto, los resultados obtenidos para el escenario 3 son consistentes con los datos

y proporcionan una estimacién muy precisa de los valores de PPCgii.
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Figura 4.7.- Generacion de RSU per capita por estrato en el escenario 3

4.2.4. Escenario 4: Calculo de PPCgi descartando los datos de ASE 3y considerando
una distribucion de bloques para PPCeg.i

El escenario 4 esta disefiado para explorar los resultados obtenidos al descartar los datos
de la ASE 3y ademas considerar que los valores de PPCq se distribuyen en 3 bloques.
De esta manera, existe un bloque PPCy; para los estratos 0, 1y 2, otro para los estratos
3y 4,y un tercero para los estratos 5 y 6.

En el escenario 4, las mismas condiciones adicionales que las consideradas en el Esce-
nario 1 fueron impuesta para la minimizacién de la funcién objetivo. Por lo tanto, en el
escenario 4 se consideran las siguientes hipotesis:

a) El valor de PPCyy.debe ser superior a 200 kg/persona/afio.

b) El error absoluto maximo de la diferencia entre el valor estimado de la genera-
cién de RSU vy el valor real de RSU generado para un ASE en particular debe
ser menor al 20%.

c) Los valores de PPCq i se distribuyen en 3 bloques, que agrupan los estratos 0-
1-2, los estratos 3-4 y los estratos 5-6.

d) Se descartan los datos de ASE 3.
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La tabla 4.11 muestra los resultados del proceso de minimizacion de la funcién objetivo
para el escenario 4. En este caso particular, el valor de la funcidn objetivo es igual a
8.285 t/afio, mientras que la suma de los errores absolutos de la diferencia entre la gene-
racion estimada de RSU vy la generacion real de RSU es de 50.871 t/afio. Tengamos en
cuenta que estos valores son mayores que los obtenidos para el escenario 3, pero menores
que los obtenidos para los escenarios 1y 2.

Tabla 4.11.- Escenario 4: Célculos de minimizacion de la funcion objetivo

ASE Gen_eracmn Generacion Dif. Error At_)s. Abs.
estimada real Dif. error

ASE 1 450.836 450.453 383 0% 383 0,1%
ASE 2 342.983 348.704 -5.721 -2% 5721 1,6%

ASE3  291.084 317.633 -26.549 -8% 26.549 8,4%
ASE 4  305.928 324.146 -18.218 -6% 18.218 5,6%

ASE 5 487.9 487.9 0 0% 0 0,0%
ASE 6 450.836 450.453 383 0% 383 0,1%
Func.
¥ =50.871 Obj.=
8.285
t/afo

La tabla 4.12 y la figura 4.8 muestran la generacion de RSU per cépita para los siete
estratos en las condiciones consideradas en el escenario 4. Los resultados obtenidos
muestran que la maxima generacién de RSU PPC es de los estratos ubicados en el centro
de la distribucion (estratos 3 y 4), para los cuales, PPCqy 3.4 = 275 kg/persona/afio. Sin
embargo, a pesar de brindar una sélida explicacidn del proceso de generacion de RSU,
la precision de los resultados obtenidos en el escenario 4 es menor que la obtenida para
el escenario 3, en términos del valor de la funcion objetivo (Func. Obj.= 1.147 t/afio para
el escenario 3, mientras que Func. Obj. = 8.285 t/afio para el escenario 4).

Tabla 4.12.- Escenario 4: Residuos sélidos per capita por estrato i (PPCetr.i)

PPCar PPC PPC PPC PPC PPC PPC PPC
stri StrO Strl Str2 Str3 Str4 Str5 Str6
t/persona/afio 249 249 249 275 275 242 242

kg/persona/dia 068 068 068 07 0,75 066 0,66
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Figura 4.8.- Generacion de RSU per capita por estrato en el escenario 4

Los resultados obtenidos para los cuatro escenarios planteados dejan de manifiesto que
el uso de técnicas SIG facilita el desarrollo de calculos preliminares que evaltan la ge-
neracién de residuos sélidos urbanos dentro de areas especificas de un entorno urbano
complejo. La utilizacién de técnicas SIG combinadas con técnicas estadisticas han per-
mitido obtener resultados que seran utilizados posteriormente en el analisis apropiado de
las proyecciones en la generacion de RSU, de manera que se hace interesante que este
tipo de analisis se tenga en cuenta para el sistema urbano de gestion de estos residuos,
especialmente con respecto a la disposicidn en relleno sanitario, dado que en este mo-
mento es la Unica opcidn para la eliminacion de residuos en Bogota a corto y medio
plazo. Esta metodologia permite visualizar la distribucion de los RSU de cada ASE, y se

constituye de gran interés ya que integra la estratificacion econémica de la poblacion de
la ciudad.

71






5. Prediccion de la
generacion de
residuos en la ciudad
de Bogota

Conocer las cantidades de residuos sélidos urbanos que son generados en un periodo de
tiempo determinado permite estructurar un sistema completo de acuerdo con las particu-
laridades de una poblacién o ciudad, de manera que se soporte con mayor robustez la
toma de decisiones para el planteamiento y formulacion del disefio de tecnologias en
todas las etapas de este proceso. Estas etapas incluyen la recogida, transporte, aprove-
chamiento y disposicion final de los residuos en las ciudades. Integrar modelos matema-
ticos a la gestion de residuos sélidos urbanos se constituye en un desafio, principalmente
por la falta de datos reales en todas las etapas de gestion.

En el marco de este trabajo, la segunda etapa de la investigacién consistié en la realiza-
cién de la prediccidn de la produccion de residuos sélidos de la ciudad utilizando herra-
mientas de inteligencia artificial. Aunque el enfoque principal se centrd en la utilizacion
de redes RNA de tipo LSTM, se realizd también la prediccion a través de arboles de
decisién y de MSV para poder visualizar mejor la eficiencia del comportamiento de las
redes. Todas estas herramientas fueron seleccionadas teniendo en cuenta la cantidad de
datos disponibles asi como su relacion temporal disponibles para la modelacion.

En esta etapa de la investigacién, se implementaron tres herramientas para la prediccion
de la generacién de RSU: los arboles de decisién como algoritmo no paramétrico, el cual
se adapta para la modelacién de fronteras de separacion de datos basados en reglas de
decisién aprendidos sobre las caracteristicas de entrada del modelo; las MSV, que tienen
como principal ventaja su apropiado ajuste a los datos, a pesar de la naturaleza variable
de éstos o frente a problemas que contienen pocos datos de entrenamiento; y las redes
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neuronales artificiales, que cuentan con un disefio dentro de su arquitectura que es Util
para explorar correlaciones temporales.

En cuanto a la base de datos inicial, se realizaron mejoras para lograr una lectura auto-
matizada de los mismos y poder evidenciar la calidad de éstos en cuanto a elementos
faltantes. Los datos faltantes fueron estimados a partir de observaciones con caracteris-
ticas similares (por ejemplo, valores en afios precedentes o valores vecinos). Una vez
organizados y estructurados los datos, se procedio al desarrollo de una herramienta que
permitiera su analisis visual.

Para la modelacion de las alternativas se utilizé el programa Phyton, en el cual se realizd
el andlisis de datos para el calculo de las proyecciones en todas las herramientas. Se
emplearon notebooks para visualizar y mostrar los datos, que codifican archivos digitales
interactivos que integran tanto el cdigo como la descripcién de los modelos, mientras
visualizan los resultados obtenidos, lo que facilita el andlisis y la manipulacion de la
informacion contenida en ellos.

Inicialmente, se realizé un andlisis general para determinar relaciones y patrones de las
cifras almacenadas, ya que la mejor manera para visualizar y entender los datos es trans-
formar los valores almacenados a series de tiempo, lo que permitié observar cuéles son
las zonas en Bogotéa que generan mas residuos y cuales generan menos. Como resultado
se obtuvo que las ASE que generan mas residuos son la 1y la 6, y las ASE que generan
menos residuos son la 3 'y 4, lo cual es coherente con los resultados obtenidos durante la
primera etapa de la investigacion, teniendo presente que, entonces, se analizaron los da-
tos proporcionados por la UAESP del Area de Disposicion Final, pero ahora los datos
proceden del Area de Recoleccion, Barrido y Limpieza (figura 5.1).

Aungue los datos obtenidos para esta etapa del analisis tenian una mayor organizacion y
cantidad, no se consideraron suficientes para trabajar el modelo por localidades, dado el
namero de datos faltantes en la base de datos. Por ello, se decidi6 realizar las proyeccio-
nes por ASES para obtener mejores resultados de los modelos, logrando de esta forma
una mejor visualizacién del comportamiento de la generacién de residuos solidos por
localidades. A partir de estos datos, se analizaron las series de tiempo de las localidades
para cada uno de los meses a través de un modelo dinamico de visualizacion. En la figura
5.2 se muestra el comportamiento de la generacién de residuos en los meses de cada afio
para la localidad de Subay en la figura 5.3 para la localidad de Engativa.
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Reslduos recogldos (toneladas) por zona anualmente
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Figura 5.1.- Residuos anuales recogidos por ASE
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Figura 5.2.- Generacion mensual de residuos por afio para la localidad de Suba
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Ademads, se obtuvo el porcentaje de participacion que tienen las localidades de Suba y
Engativa dentro de cada una de sus ASE por cada mes en todos los afios registrados. Se
presentan como ejemplos los resultados obtenidos para los afios 2012 (figura 5.4) y 2016
(figura 5.5).

Participacion localidad en los totales en 2012 Participacion localidad en los totales en 2012

1 14
suba [ usaquen engativa [JJj] fontibon
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Figura 5.4.- Participacion de las localidades de Suba y Engativa dentro de las ASE para el afio 2012

Participacion localidad en los totales en 2016 Participacién localidad en los totales en 2016
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Figura 5.5.- Participacion de las localidades de Suba y Engativa dentro de las ASE para el afio 2016

Una vez realizado el andlisis general, se prosiguio con las predicciones de la gestion de
RSU utilizando herramientas de aprendizaje de maquina, para cuantificar el error aso-
ciado a cada una de las predicciones realizadas por este método, en este trabajo se utilizd
la raiz del error medio cuadratico (ecuacion 5.1):

1 T .
c= |37 Z;(yi — ) (5.1)
P
donde Vi es el valor predicho por el método implementado e y; es el valor real. Este error

mide las diferencias locales y da una estimacidn en términos de la variable cuantificada,
es decir, cantidad de residuos.
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En este trabajo, se decidio utilizar redes LSTM, como se ha mencionado con anteriori-
dad, ya que una de las principales ventajas de estas redes es la capacidad para ajustar
comportamientos no lineales de los datos y mantener estados de memoria y olvido que
tienen en cuenta informacién temporal pasada. En este caso, las neuronas son denomi-
nadas bloques de memoria, conectados a través de diferentes capas. Los algoritmos ba-
sados en redes neuronales profundas utilizan un método de gradiente descendente para
aprender los pesos entre capas y conexiones de las neuronas, en este caso los bloques de
memoria. Debido a que su uso es normalmente en conjunto con grandes volimenes de
datos, existen nuevos algoritmos de aprendizaje que intentan aprender estos parametros
de forma recursiva sobre pequefios conjuntos de datos.

A continuacion, se presentan los resultados de la modelacion para las redes de tipo LSTM
para las ASE 1y 2, por ser las &reas en donde se encuentran las localidades de estudio
(figura 5.6 y figura 5.9), en la ASE 1, la localidad de Subay en la ASE 2, la localidad de
Engativa. Para mejorar el comportamiento de estos métodos, se implement6 previamente
una ventana deslizante que permite filtrar temporalmente los datos y asi tratar de obtener
un suavizado secuencial segun sus vecinos locales (figura 5.7 y figura 5.10). También se
muestra la prediccion por pasos de tiempo como alternativa de presentacion de la mode-
lacion de la serie temporal (figura 5.8 y figura 5.11).

Los resultados obtenidos muestran que estas predicciones tienden a seguir un promedio.
Esto se debe principalmente a que se realizan de manera recursiva, es decir se realizan
predicciones en base a predicciones anteriores. Por lo general, estos modelos mejoran y
se fortalecen en la medida que se obtiene mayor cantidad de datos para asi mantener un
histérico y obtener patrones mas finos, por lo que es importante alimentar la red con
observaciones reales a medida que se vayan obteniendo.

ASE 1- Error en train 3031.477596893834 - Error en test 2569.4444364072874

LSTM [+) e
—— LSTM test
@ datos

40000

35000
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25000

20000 °

o 10 20 30 40 50 (]

Figura 5.6.- Redes LSTM ASE 1
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ASE 1- Error en train 2967.7258026269606 - Error en test 3203.5524226645134
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Figura 5.10.- Redes LSTM con ventana deslizante ASE 2
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ASE 2- Error en train 1747.4417639204014 - Error en test 1656.5733678851916

LSTM

-] (=]
—— L5TM test
12000{ © dates ° °
o
(-] ° @ o
° ° e @ °
] ] o o ]
30000 ° ° °e °
o o, o
] -] ° ° ] ° Ty °
(=]
° °
o? e X e 9
28000 ° ° e
o ° )
(] (]
(=]
o -]
26000 °
24000
22000 @
0 10 0 0 40 50 &0

Figura 5.11.- LSTM para regresion con pasos de tiempo ASE 2

Como se menciono con anterioridad, esta etapa predictiva incluyd también un analisis
con otros modelos con el objetivo de realizar un anélisis comparativo del funcionamiento
de las redes LSTM. Como metodologia alternativa, se utilizo los arboles de decision.
Segun requiera la sensibilidad del modelo, se define la profundidad del arbol aprendido,
que contiene un conjunto de umbrales de decision que separan los datos contenidos en
cada caracteristica. Para este caso, la caracteristica de entrada es la produccion anual de
residuos. Si se define un arbol de decisiéon con nimero de profundidad igual a dos, el
algoritmo de aprendizaje intentara separar los residuos en dos subgrupos y solo existira
un valor de separacion. A medida que se considera un mayor nimero de profundidad, la
separacién se vuelve mas fina y se pueden separar los datos de una mejor forma. Sin
embargo, un valor muy alto en el arbol de profundidad hace lineas de separacion sobre
ajuste lo que limitan la generalidad del modelo para nuevos valores. Esto quiere decir
que el modelo aprendié incluso datos ruidosos de la entrada y no podra predecir valores
coherentes para valores con cierta varianza con respecto a los datos de entrenamiento.

En nuestro caso, la implementacién utiliz6 una versién optimizada del algoritmo CART,
utilizando arboles de profundidad de 3 y 6. La principal ventaja de este método es la
rapidez en el calculo de del arbol representativo y la posibilidad de visualizar y entender
los cortes realizados por el modelo. Sin embargo, si los datos tienen una alta variabilidad,
este método puede ser restringido en dar unos apropiados resultados. De esta forma, se
presentan los resultados asociados a la modelacidn referente a arboles de decision para
las ASE 1 con profundidad de 3 y de 6 (figura 5.12 y figura 5.13) y para la ASE 2 ma-
nejando las mismas profundidades (figura 5.14 y figura 5.15).
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Figura 5.12.- Arboles de decisi6n para la ASE 1. Profundidad = 3
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Figura 5.13.- Arboles de decision para la ASE 1. Profundidad = 6
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ASE 2 - regresion usando Decision Tree - Error: 1987.1814210081575

o max_depth=3
o datos
32000 ] =
(=] @ o
o
e ° o o0 o
e ] ry o ° o
30000 a a o -] o
] ] -] e ] ] L] ° o
. r @ @ oo e @
& 28000 o . e
= o -] =]
= o o
a o
(=4
-] o

26000 1 2

24000 1

22000 4

T T T T T T T
o 10 20 30 40 50 60
Meses

Figura 5.14.- Arboles de decision para la ASE 2. Profundidad = 3
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Figura 5.15.- Arboles de decision para la ASE 2. Profundidad = 6

Un tercer método analizado como modelo de prediccion fueron las maquinas de soporte
vectorial (MSV). En el notebook implementado, se calculé un modelo de regresion uti-
lizando como kernel una funcién de base radial. EI comportamiento se ilustra en las
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figuras 5.16 y 5.17, utilizando diferentes kernels que pueden interpretar mejor los datos
de entrenamiento para efectuar una mejor prediccion.

ASE 1 - regresion usando SVR - Error en train: 2837.7807136598044 - Error test: 2377.8385333713313
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Figura 5.17.- MSV para la ASE 2

Los resultados obtenidos demuestran que este método el método MSV ajusta apropiada-

mente a los datos seleccionados y logra curvas coherentes de regresion pese a que los
datos de entrenamiento son muy limitados.
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0. Propuesta
metodologica

En este capitulo se presenta la propuesta metodoldgica basada en redes neuronales arti-
ficiales de tipo LSTM, el cual se constituye en una apuesta por la integracién de todas
las etapas de gestion de residuos incluyendo aspectos de prediccién en la generacion y
costos en un modelo asociado a la 1A, de manera que se busque la optimizacion de todo
el proceso y se pueda definir para una zona o area de estudio la mejor alternativa para la
gestion y tratamiento de los residuos que alli se generan. La metodologia y el modelo
propuesto representan una oportunidad para que las administraciones municipales cuen-
ten con herramientas que permitan incluir maltiples variables segun las particularidades
regionales, de manera que den resultados precisos y asi poder tomar una decision acer-
tada en cuanto a la gestion de sus RSU.

6.1. Propuesta metodologica para el aprovechamiento y disposicion de
residuos sélidos urbanos basada en redes neuronales artificiales
tipo LSTM

Para facilitar el trabajo computacional y teniendo en cuenta el objetivo de esta fase, fue
necesario realizar nuevamente una reestructuracion de los datos ya que, como se men-
ciono, en el afio 2018 comenzo un nuevo esquema de recogida de residuos en la ciudad
de Bogota por lo que cambi6 la estructura de la base de informacién con la que se habia
trabajado hasta el momento.

Hay que destacar que Suba, una de las areas de investigacion de este estudio corresponde
ahora a la ASE 5 Unicamente, lo que hace mas detallado el analisis para esta localidad.
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La relacion de las localidades incluidas en cada ASE y la identificacion de los operadores
de servicio correspondientes se muestran en la tabla 6.1.

Tabla 6.1.- Estructura por ASE a partir de 2018

Nombre del operador
ASE de servicio en cada Localidad por ASE
ASE

Usme, San Cristébal, Santa Fe, La Candelaria,
Chapinero, Usaquén, Sumapaz
Ciudad Bolivar, Bosa, Tunjuelito, Rafael Uribe,

ASE1 PROMOAMBIENTAL

ASE 2 LIME S.AE.S.P. Antonio Narifio, Puente Aranda, Teusaquillo, Los
Martires

ASE 3 CIUDAD LIMPIA Fontibon, Kennedy

ASE 4 BOGOTA LIMPIA Engativa, Barrios Unidos

ASE 5 AREA LIMPIA Suba

(UAESP, 2020¢)

Para el planteamiento de la propuesta metodoldgica se requieren como etapas previas la
definicion de las principales variables involucradas en el proceso en cada una de las eta-
pas de la gestién y un analisis preliminar para la identificacion de &reas criticas en cuanto
a generacion de RSU.

Una vez se cuenta con la definicion de variables, se procede al establecimiento de la
herramienta para la modelacién de los datos segun la informacién que puede ser obte-
nida. En este caso, tras la realizacion del estudio tedrico de la mejor alternativa dentro
de esta area de conocimiento segun la calidad y cantidad de los datos obtenidos, fueron
seleccionadas las RNA de tipo LSTM como herramienta estratégica dentro de las técni-
cas de IA. A su vez, Python fue seleccionado como software para el planteamiento del
algoritmo del modelo, dados los beneficios y facilidades del mismo, los cuales fueron
descritos en la seccidn 2.1.6. Una vez establecidos estos parametros, se procedid a reali-
zar el planteamiento de la propuesta metodolégica, la cual finaliza con una validacion y
analisis comparativo para la determinacién de su rendimiento (figura 6.1).

La figura 6.2 representa el diagrama de flujo asociado a la propuesta metodolégica en si,
la cual se realiz6 para RNA como centro de la investigacion. Se optd por realizar la
modelacion de igual forma para MSV en la Ultima fase dados los resultados previos ob-
tenidos en la presente investigacidn y como estrategia comparativa del comportamiento
de este tipo de herramientas.
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Andlisis comparativo
i? para la verificacion
de la eficiencia del
modelo

Figura 6.1.- Metodologia para la formulacion del modelo

Figura 6.2.- Propuesta metodolégica basada en RNA como soporte para la toma de decisiones para la
gestion de RSU
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Esta propuesta metodoldgica define la ruta a seguir para la obtencién de un modelo que
permita definir las posibilidades de implementacion de tecnologias para una poblacion
determinada segun sus particularidades. Aunque la propuesta se centr6 en el caso de
estudio de dos localidades de la ciudad de Bogota, esta podria ser aplicada a cualquier
poblacién que cuente con la informacién referente a las variables analizadas.

La primera etapa de la metodologia propuesta se refiere a la obtencién de datos para su
posterior revision, organizacion, analisis y normalizacion. Los datos que es necesario
recopilar para la aplicacién metodoldgica son los siguientes:

historico de generacion de RSU de la poblacién,

historico del crecimiento poblacional y sus predicciones,

costos de transporte y

costos tecnolégicos para los posibles tratamientos de estos residuos.

Una vez se tienen las bases de datos organizadas, se realizan las proyecciones de la ge-
neracion de los RSU con la herramienta de IA seleccionada. Para esta investigacion,
como se ha mencionado, fueron utilizadas las RNA de tipo LSTM.

Para la ejecucion de este modelo es necesario precisar posibles escenarios de tratamiento,
aprovechamiento y disposicién de los RSU. Debido a las particularidades, necesidades
y posibilidades para la implementacion tecnoldgica en la zona, en este caso se definieron
nueve escenarios posibles, obtenidos a partir de diversos estudios previos que involucran
costos tecnoldgicos para cada tratamiento. Estos estudios previos estan sustentados de
forma detallada en los llamados documentos de referencia de las mejores técnicas dispo-
nibles en tratamiento e incineracion de residuos (Best Available Techniques - BAT -
Reference Documents — BREFs). Los documentos BREF fueron tomados como referen-
cia para los andlisis en el estudio de técnicas alternativas de tratamiento, disposicion final
y/o aprovechamiento de residuos sélidos del BID (2016), preparados dentro del marco
de referencia del control integrado de prevencion y control de la contaminacion.

En la eleccion de las alternativas tecnoldgicas se analizaron previamente criterios técni-
cos, legales, financieros, econdmicos y ambientales, dentro de los que se encuentran los
siguientes (BID, 2016):

e Técnicas probadas: nivel de desarrollo del tipo de tratamiento, la cantidad de
afios de su utilizacién y el nimero de instalaciones que funciona a nivel inter-
nacional, asi como la disponibilidad esperada de cada técnica y la confiabilidad
de su operacién.

e Porcentaje de desviacion de residuos: de acuerdo con experiencias internacio-
nales, se estableci6 un porcentaje de desviacion de residuos sélidos que se evi-
taria disponer en los rellenos sanitarios.

e Impacto ambiental: especialmente, en lo que respecta a la salida de cada proceso
(emisiones), el uso del suelo y los requerimientos de area para emplazamiento
de cada tratamiento.

90



Propuesta metodoldgica

e Complejidad: personal requerido, la complejidad técnica de la maquinaria a
usar, los requerimientos de monitoreo y analisis de laboratorio. También, se
muestran algunas condiciones especiales para la implementacién exitosa del tra-
tamiento y se presenta si hay o no proveedores en Colombia.

o Costos: costos tentativos de implementacion, la cantidad aproximada de inver-
sidn, los costos anuales de operacion y mantenimiento, asi como la vida util
proyectada del tratamiento y los costos de tratamiento por tonelada de residuo.

e Escala: se muestra la capacidad de operacion de cada tratamiento en términos
de toneladas a tratar por dia, mes o afio.

e Balance de masasy energia

e Evaluacién ambiental, econémica y social: beneficios y costos ambientales,
econémicos y sociales y los costos del no uso del relleno sanitario.

e Participacion de recicladores: se precisa si la técnica usa 0 no mano de obra de
recicladores de oficio.

¢ Condiciones para la introduccion exitosa del tratamiento: requerimientos de
legislacion y regulacién de soporte, necesarios para que el tratamiento analizado
pueda funcionar en el pais, analiza el mercado de subproductos y las necesida-
des de capacitacion de personal y de inversiones en investigacion y desarrollo.

Definidos los escenarios, se integran al modelo los costos asociados a transporte. Se tomé
como base para el calculo la normativa nacional en Colombia, el coste por km recorrido,
el centro de gravedad de la zona y el IPC para la actualizacién anual de dichos valores.

Se integran de igual forma al modelo los costes de las tecnologias definidas en los esce-
narios. Estos costos fueron definidos considerando los costos de pre-inversidn, inversion,
operacion, mantenimiento, administracién, gravamen a los movimientos financieros, el
costo del capital de trabajo y el costo promedio ponderado de capital. De igual forma, se
consideraron los ingresos por comercializacion de subproductos (BID, 2016), segun el
tamafio de planta. Los valores finales de costos para el modelo planteado fueron ajusta-
dos al afio 2020, por lo que se requiere el ajuste segun las variables econémicas corres-
pondientes segun el afio al cual se desea realizar la prediccion.

Como resultado del andlisis se determind el mejor escenario de implementacion técnico-
econdmico para las zonas de estudio, desde un modelo que integra las etapas principales
de un sistema de gestién de residuos y que permite a los tomadores de decisiones soportar
la determinacion de una estrategia para la gestion de los RSU de su regién. Para ello,
también se debera tener presente los PGIRS, las politicas nacionales asociadas a los RSU,
los planes de ordenamiento territorial, los planes de desarrollo y la normativa particular
regional y nacional.

De esta forma, se ha comprobado que la aplicacion del modelo es viable para el area de
estudio asi como para poblaciones con caracteristicas similares que cuenten con los datos
requeridos para su implementacion.
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Una vez planteado el modelo mediante la utilizacion de RNA de tipo LSTM, se logré
como etapa final de la metodologia la realizacién de un andlisis comparativo de su ren-
dimiento, a través de la utilizacion de MSV. Los resultados obtenidos también fueron
adecuados, lo que permitio evidenciar que la metodologia propuesta es flexible, adapta-
tivay dinamica, no solo respecto a los datos alimentados al modelo sino también respecto
a su arquitectura, lo que permite que se pueda optimizar constantemente, en la medida
gue se mejoran los sistemas de informacidn regionales de manera que se tengan bases de
datos robustas de la generacion de RSU principalmente.

6.2. Andlisis del modelo propuesto

Aunque existe una amplia variedad de redes neuronales, con diversas arquitecturas segun
la tarea de prediccion establecida, en el caso de series temporales, las redes neuronales
recurrentes han mostrado resultados favorables. Por tanto, para el modelo se implemen-
taron redes LSTM utilizando Phyton como lenguaje de programacidn a través del uso de
Jupyter notebooks en el entorno de Google Colab, el cual permite el desarrollo de codi-
gos abiertos y que, para este caso, se constituye en una herramienta adecuada para el
desarrollo del modelo.

En general, los algoritmos basados en redes neuronales aprenden funciones no lineales
y no parameétricas, a partir de un conjunto de datos de entrenamiento. Existen aproxima-
ciones que permiten ser eficientes en el entrenamiento, utilizando un subconjunto de
datos (batch) y realizando este proceso un nimero determinado de interacciones (epo-
chs). Para mejorar el comportamiento de estos métodos, se implementd previamente una
ventana deslizante que permite filtrar temporalmente los datos para obtener un suavizado
secuencial seguln sus vecinos locales. Teniendo en cuenta que estas redes LSTM fueron
disefiadas para problemas de prediccién temporal, existen pardmetros propios que pue-
den ser adaptados para un mejor comportamiento de la prediccion, en sefiales escalona-
das que tienen periodos propios de frecuencia y ajustando el tiempo de paso.

En este caso, la sefial es por meses y se tienen varios afios registrados por lo que se
esperaria que un afio fuera el periodo ideal de la modelacion y, por tanto, se podria ajustar
a un paso de 12 meses. Es entonces que una vez se establece el modelo y configurado su
método de aprendizaje, se procede al entrenamiento para lo cual se utilizo la funcién fit,
con epochs de 30. El conjunto de datos de validacion estd compuesto por los datos co-
rrespondientes al periodo 2017 al 2020.

Con los resultados obtenidos, se realizé una verificacidn referente a la proyeccion en la
generacién de RSU con datos reales, presentando resultados favorables. La arquitectura
de la red esta estructurada en doscientas cincuenta y seis neuronas, la funcion de tangente
hiperbdlica se utilizd6 como funcion de activacion por defecto y se utiliz6 una funcién
lineal para la capa densa. Aunque el modelo permite realizar el analisis para todas las
ASE, se enfocaron los resultados a las ASE en donde se encuentran Suba y Engativa,
como localidades de estudio.

92



Propuesta metodolégica

El notebook estd divido en secciones y es necesario ejecutarlas secuencialmente en el
mismo orden:

e Ajuste de modelos de prediccion (entrenamiento)
e Prediccién de la produccion de residuos sélidos
e Analisis financiero de la disposicion

En la seccion de ajuste de modelos de prediccion se entrena el algoritmo sobre los datos
organizados en archivo Excel para entrenamiento y, una vez seleccionada la configura-
cién deseada, se ejecuta la celda y ésta automéaticamente habilita la opcidn para subir el
archivo requerido, para lo cual se utiliz6 una sola serie temporal (figura 6.3).

© Configuracion inicial de entrenamiento:

ASE: ASES

Algoritmo: LSTM

Pasos_anteriores:

[» Subir datos de entrenamiento (Formatos: Excel)
residuos_zo...012-2020 xsx
« residuos_zona_ 2012-2020.xIsx(application/vnd.openxmiformats-oficedocument spreadsheetml.sheet) - 11976 byles, last modified: 26/8/2020 - 100% done
Saving residuos_zona_2012-2628.x1sx to residuos_zona_20812-2020.x1sx

Configuracion seleccionda:
ASE: ASE 5 - Algoritmo: LSTM - Pasos anteriores: 12
Afios encontrados: [2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020]

Modelo RNN para la ASE 5
Entrenando ...

Figura 6.3.- Ajuste del Modelo de prediccion

Una vez ejecutado el entrenamiento, se debe escoger la zona y el afio hasta donde se
desea realizar las predicciones lo que corresponde a la segunda seccién en el disefio del
modelo (figura 6.4).
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© Configuracion inicizal de prediccion:

ASE: ASES

Predictor: LSTM

Afio:

c

Configuracién seleccionda:
ASE: ASE 5 - Método: LSTM - Afio: 2030 - Pasos_anteriores: 12

Ejecutando ...
Afios encontrados: [2812 2@13 2014 2@15 2816 2017 2018 2819 2028]
Himero de predicciones a hacer: 132 hasta =1 283@
Ejecutando ...
Predicciones generacion de residuos zona ASE 5 al afio 2030

28000 A{‘
26000 ‘ \/ \fv\
24000 N

22000

Residuos

20000

18000

16000

14000

w12 014 016 018 2020 2022 2024 2026 2028 2030
Meses

Predicciones guardadas

Figura 6.4.- Prediccion por ASE

Finalmente, la seccién de analisis realiza los calculos de costos, ingresos y totales men-
suales en cada escenario a lo largo de las predicciones realizadas en el paso anterior para
lo cual es necesario cargar los datos de manera similar a la seccion de entrenamiento.
Los resultados calculados son: ingresos medios mensuales, costos medios mensuales y
promedio total mensual de costos (costos - ingresos) para el afio seleccionado y para cada
uno de los escenarios seleccionados. EI modelo presenta las predicciones de produccion
de residuos por mes en ese mismo afio y las respectivas graficas de costos, ingresos y
totales en ese afio (figura 6.5).
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Figura 6.5.- Andlisis de costos e ingresos
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Con respecto a los datos de costos, se estructurd un Gnico archivo Excel con multiples
pestafias para integrarlo con mayor facilidad dentro del modelo:

Una pestafia corresponde a los escenarios, en donde se describe la informacion
general de los mismos, el nombre, el porcentaje de cada proceso y la compleji-
dad.

La pestafia de costos generales 2015 almacena los puntos referentes para calcu-
lar las funciones de costes medio por tonelada, ingresos por venta de residuos
valorizados por tonelada e ingresos por tarifa del servicio de aseo, en donde cada
funcion tiene tres puntos referentes para calcular las funciones a través de inter-
polacion. Para dichas funciones se utilizo scipy.interpolate.interpld como inter-
polador. Cabe resaltar que para los valores fuera del dominio de la funcion se
toman los valores de los extremos.

La siguiente pestafia contiene las distancias (en km) de cada lugar de disposicién
a cada zona. Se ha organizado por cada proceso en cada escenario, lo que define
las variantes de disposicion de cada proceso.

La pestafia costos vs distancias 2018 almacena los costes de transporte por to-
nelada en funcion de la distancia y el total de toneladas a transportar.
Finalmente una pestafia denominada IPC almacena los valores respectivos del
IPC mensual y anual, para los ajustes econémicos correspondientes de todos los
datos al afio 2020.

Las variables incluidas dentro del modelo fueron:

La generacion de RSU y sus proyecciones al afio 2030

La poblacién de la ciudad y sus proyecciones

Los nueve escenarios establecidos (figura 6.6) los cuales identifican las Mejores
Tecnologias Disponibles, costes de proceso y los ingresos posibles por comer-
cializacién de subproductos generados*

Las distancias posibles a los dos lugares de disposicidn final, la primera asociada
al vertedero Dofia Juana y la segunda a una zona alternativa, para realizar un
comparativo de costos 2

1 Como base de esta informacion tanto de escenarios como de costos e ingresos, se tomé como referente el estudio denominado
“Estudio de técnicas alternativas de tratamiento, disposicion final y/o aprovechamiento de residuos sélidos — Propuesta de ajuste
Decreto 838 de 2005 (Compilado en el Decreto 1077 de 2015) del Banco Interamericano de Desarrollo (BID, 2016)

2 Para lo asociado a costos de transporte se tuvo en cuenta para los calculos lo establecido en la Resolucion CRA 853 de 2018 de la
Comisién de Regulacion de Agua Potable y Saneamiento Basico (Minvivienda, 2018). Es importante destacar en este trabajo la
inclusion de esta informacion, ya que el estudio suministrado no es publico; no se han realizado andlisis de la informacién contenida
en él que incluyan proyecciones RSU y costos; y no se han desarrollado modelos de analisis incorporando herramientas de I1A.
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Figura 6.6.- Escenarios analizados por el modelo
(BID, 2016)

A continuacion se muestran los resultados obtenidos para el afio 2030, tanto para la ASE
4, dentro de la cual se encuentra la localidad de Engativa (figura 6.7) como para la ASE
5 que actualmente se constituye en la localidad de Suba Unicamente (figura 6.8). Ambas
se constituyen como como las zonas de interés para la presente investigacion.

Debemos dejar constancia de que el modelo disefiado ha sido aplicado para la obtencién
de resultados en todas las ASE de Bogota por lo que la investigacién permitio la visua-
lizacion del comportamiento de las redes LSTM para todas las zonas de recoleccién de
la ciudad. Para los calculos del error asociado a cada una de las predicciones realizadas
con las redes LSTM se utilizd el MSE y el MAE el cual fue de 0,2284 para la ASE 4 y
0,1894 en la ASE 5.
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Predicciones generacion de residuos zona ASE 4 al afo 2030
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Figura 6.7.- Andlisis predictivo de la generacion de RSU para el afio 2030 para la ASE 4 (LSTM)

Predicciones generacion de residuos zona ASE 5 al afio 2030
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Figura 6.8.- Andlisis predictivo de la generacion de RSU para el afio 2030 para la ASE 5 (LSTM)

98




Propuesta metodolégica

A continuacién se muestran los resultados obtenidos para los costos referentes a la dis-
tancia de trabajo 1 para las ASE 4 y 5 (tabla 6.2), asi como para la distancia de trabajo 2
(tabla 6.3), para los cuales se trabajé como parametro de calculo al valor presente para
el afio 2020. En ellas se presentan los resultados del tratamiento y los costos de transporte
para el afio 2030.

Tabla 6.2.- Relacion de costos e ingresos (2030) para la distancia de disposicion 1 (LSTM)

Promedio mensual de
ASE  Escenario  generacién de residuos
(2030) (t/mes)

Costes medios  Ingresos medios
mensuales ($) mensuales ($)

El 4.216.565 1.154.529
E2 4.352.313 1.091.825
E3 2.874.381 502.129
E4 2.417.796 237.887
ASE 4 ES 25.310 2.641.632 385.473
E6 2.281.202 602.177
E7 2.119.451 3.315
ES8 2.194.040 82.047
E9 2.128.568 38.952
El 4.650.092 1.218.098
E2 4.793.317 1.151.941
E3 3.234.006 529.777
E4 2.752.281 250.985
ASE 5 E5 26.074 2.988.442 406.697
E6 2.608.166 633.737
E7 2.437.510 3.498
ES8 2.516.205 86.565
E9 2.447.128 41.096

Para el primer escenario, los residuos se disponen en el relleno sanitario de Dofia Juana
como se realiza actualmente (distancia 1). También se incluyeron y calcularon los ingre-
sos potenciales por la venta de subproductos del proceso de tratamiento primario para
los diferentes escenarios. Ante la problematica del relleno sanitario actual de la ciudad,
se muestra un segundo analisis, en el que se presenta una segunda distancia aproximada
(distancia 2), que hace referencia a la zona donde se ubica el relleno sanitario de Mon-
dofiedo (figura 6.9), como alternativa para la disposicion de desechos sélidos en areas
cercanas o en ese vertedero.
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Tabla 6.3.- Relacion de costos e ingresos (2030) para la distancia de disposicion 2 (LSTM)

Promedio mensual de
ASE  Escenario  generacién de residuos
(2030) (t/mes)

Costes medios  Ingresos medios
mensuales ($) mensuales ($)

El 4.258.553 1.154.529
E2 4.394.304 1.091.825
E3 2.935.454 502.129
E4 2.509.405 237.887
ASE 4 E5 25.310 2.702.705 385.473
E6 2.357.543 602.177
E7 2.310.303 3.315
ES8 2.384.892 82.047
E9 2.319.420 38.952
El 4.738.690 1.218.098
E2 4.881.916 1.151.941
E3 3.362.877 529.777
E4 2.945.587 250.985
ASE 5 E5 26.074 3.117.313 406.697
E6 2.769.255 633.737
E7 2.840.231 3.498
ES8 2.918.926 86.565
E9 2.849.849 41.096

La decisién de utilizar los emplazamientos de Dofia Juana 0 Mondofiedo depende de los
estudios de viabilidad y lo establecido en los POT sobre esta opcidn, para poder realizar
un andlisis comparativo de costos. Sin embargo, al haber formulado un modelo dina-
mico, las distancias podrian ajustarse. Asimismo, este ejercicio de analizar dos distancias
se realiza para mostrar que el modelo permite ajustar distancias a los emplazamientos de
tratamiento de manera que se puedan realizar analisis comparativos y brindar a los to-
madores de decisiones alternativas sobre diferentes estrategias en funcion de las varia-
bles asociadas al modelo.
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CUNDINAMARCA

Nuevo Mondoiiedo Landfill
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Dona JuanaLandfill

Figura 6.9.- Mapa de ubicacion del vertedero Dofia Juana (distancia 1) y del vertedero Nuevo Mondo-

fiedo (distancia 2)
(Catastro Distrital Bogota, 2020)

De acuerdo con los resultados del analisis econémico, para cada escenario en las ASE 4
y 5, el escenario con los costos mas bajos es E7. Sin embargo, la mejor alternativa es la
proporcionada por el escenario E6, no sélo porque representa uno de los escenarios con
los costos mas bajos, sino también porque la cantidad de ingresos es representativamente
alta dentro de los enfoques propuestos. Su relacion costos-ingresos lo convierte en el
escenario mas adecuado segun los resultados obtenidos en el modelo (tablas 6.2 y 6.3).
Los datos asociados a costos se ajustaron al afio 2020 de acuerdo con el IPC, por lo que
a los valores obtenidos se dan en funcion del cambio en la generacién de residuos afio a
afio, debiendo realizar el ajuste econémico correspondiente.

101



Propuesta metodoldgica basada en RNA para la determinacion de la gestion éptima de RSU

De acuerdo con los resultados obtenidos para el modelo propuesto, se concluye que el
comportamiento de las redes de tipo LSTM es adecuada para los primeros cinco afios de
prediccidn. Sin embargo, al intentar considerar predicciones a un futuro lejano (mayores
5 afios) los costos tienden a un promedio histérico, lo que puede estar asociado a patrones
débiles aprendidos debido a los errores propagados en las predicciones a futuro. Por ello,
se decidio no realizar predicciones de variables econdémicas y manejar los datos de costo
ajustados al afio 2020.

Por todo ello, el escenario E6 se plantea como la mejor alternativa para la gestion de los
RSU, el cual propone un 60% de los residuos para compostaje y un 40% para relleno
sanitario, siendo el escenario que presenta una mejor relacién costos-ingresos.

Es de tener en cuenta el hecho de que las operaciones de gestion de RSU estan en su
mayoria desactualizadas con registros confiables limitados y datos sensoriales escasos,
especialmente en paises en desarrollo (Abdallah et al., 2020), como ocurre con los datos
obtenidos para la modelacién. Sin embargo, el modelo planteado en esta investigacion
es flexible y posibilita la actualizacion de datos de forma permanente, lo que hace posible
minimizar el error obtenido y permite obtener mejores resultados para un periodo de
tiempo determinado.

El aumento de la generacion de residuos sélidos requiere de medidas prioritarias para su
adecuada gestion. Generalmente se selecciona opciones de tratamiento de RSU basado
en el juicio y la experiencia de individuos con autoridad y experiencia, mientras se sub-
estima el papel de las técnicas que se derivan del conocimiento cientifico (Kazuva y
Zhang, 2019). Es asi que, con el desarrollo de la inteligencia artificial, los algoritmos de
alto rendimiento hacen posibles predicciones confiables desde la perspectiva de los datos
(Song, 2020), por lo que las administraciones municipales deben tener en cuenta este
tipo de modelos que podrian representar un respaldo confiable para una determinada
decisién. En los Gltimos afios, las herramientas como las redes neuronales y el aprendi-
zaje profundo estan aplicAndose al analisis de series temporales, explorando entonces las
redes neuronales artificiales y las redes neuronales recurrentes (RNN), las cuales han
demostrado que en cuanto a pronosticos son mucho mejores en comparacion con los
métodos tradicionales, en donde las redes LSTM son un tipo de RNN que tienen la ca-
pacidad de aprender las dependencias a largo plazo (Yadav et al., 2020). Las redes LSTM
son uno de los modelos de aprendizaje profundo mas populares actualmente, los cuales
se han aplicado a la prediccion de series temporales, un problema de gran dificultad de-
bido a la presencia de tendencias a largo plazo, fluctuaciones estacionales y ciclicas y
ruido aleatorio (Muzaffar y Afshari, 2019).

Las redes neuronales recurrentes utilizadas en este trabajo han logrado una descripcion
de los datos de forma coherente. Sin embargo, en algunos casos, son muy sensibles y las
dificultades para lograr una correcta prediccién estan basicamente en el requerimiento
de una gran cantidad de datos para lograr predicciones robustas y apropiadas. En el caso
de la gestién de residuos solidos urbanos puede ser dificil obtener informacion histérica
acerca de la produccién de residuos. Sin embargo, es precisamente éste uno de los
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objetivos propuestos para la zona de estudio y la metodologia propuesta se presenta como
estrategia a considerar frente a la utilizacion de modelos lineales, contando con sistemas
de informacion que permitan tomar decisiones acertadas, incidiendo asi en criterios de
economia circular a través de la gestion de residuos sélidos y su relacion con el servicio
publico de aseo (DNP et al., 2016).

6.3. Anélisis comparativo de la implementacion de redes neuronales
artificiales de tipo LSTM y maquinas de soporte vectorial en
modelos asociados a la gestion de residuos sélidos urbanos en
grandes ciudades

Como estrategia comparativa y de andlisis de rendimiento de herramientas, se imple-
mentaron las MSV para el mismo modelo y los resultados se compararon con los obte-
nidos al aplicar RNA de tipo LSTM. Las maquinas de soporte vectorial utilizan funcio-
nes paramétricas locales para estimar las fronteras de separacién entre clases, o estimar
la funcion que mejor se ajusta a los datos. Por otra parte, existe la posibilidad de usar
diferentes kernels que pueden interpretar mejor los datos de entrenamiento para efectuar
una mejor prediccion.

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos al utilizar esta herramienta sobre
los datos disponibles (figuras 6.10 y 6.11) para realizar predicciones sobre el horizonte
2030 para cada una de las areas de recoleccion de residuos sélidos de la ciudad (ASE).
Los resultados muestran que las MSV se ajustan mejor a los datos de entrenamiento e
intentan replicar dicho patrén en las predicciones, mientras que las LSTM aprenden un
patron mas general y resulta en predicciones periddicas notorias.

Es importante mencionar que las MSV capturan tanto el patron de crecimiento en los
datos de entrenamiento como el comportamiento predominante en los datos para luego
replicarlo en las predicciones realizadas. En las tablas siguientes (tablas 6.4 y 6.5) se
muestran los resultados de costos obtenidos de este modelo implementando las MSV
para las dos distancias de trabajo anteriormente planteadas.
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Figura 6.10.- Analisis predictivo de la generacién de RSU para el afio 2030 para la ASE 4 (MSV)
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Figura 6.11.- Andlisis predictivo de la generacion de RSU para el afio 2030 para la ASE 5 (MSV)
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Tabla 6.4.- Relacion de costos e ingresos (2030) para la distancia de disposicién 1 (MSV)

Promedio mensual de

Costes medios

Ingresos medios

ASE  Escenario gene(r;gé%r)l (ci(/emrgz;duos mensuales ($) mensuales ($)
El 4.134.337 1.132.014
E2 4.267.441 1.070.533
E3 2.818.327 492.337
E4 2.370.646 233.248

ASE 4 E5 24.811 2.590.117 377.956
E6 2.236.716 590.434
E7 2.078.120 3.250
ES8 2.151.253 80.447
E9 2.087.058 38.192
El 4.506.023 1.180.359
E2 4.644.811 1.116.252
E3 3.133.811 513.363
E4 2.667.010 243.209

ASE 5 E5 25.877 2.895.854 394.097
E6 2.527.360 615.649
E7 2.361.991 3.389
E8 2.438.248 83.883
E9 2.371.311 39.823
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Tabla 6.5.- Relacion de costos e ingresos (2030) para la distancia de disposicion 2 (MSV)

Promedio mensual de
ASE  Escenario  generacién de residuos
(2030) (t/mes)

Costes medios  Ingresos medios
mensuales ($) mensuales ($)

El 4.175.506 1.132.014
E2 4.308.610 1.070.533
E3 2.878.209 492.337
E4 2.460.464 233.248
ASE 4 E5 24.817 2.642.016 377.956
E6 2.311.568 590.434
E7 2.265.250 3.250
ES8 2.338.384 80.447
E9 2.274.188 38.192
El 4.591.876 1.218.098
E2 4.730.664 1.151.941
E3 3.258.689 529.777
E4 2.854.327 250.985
ASE 5 E5 25.877 3.020.733 406.697
E6 2.683.458 633.737
E7 2.752.235 3.498
ES8 2.828.492 86.565
E9 2.761.556 41.096

En la figura 6.12, se puede analizar de forma gréfica el analisis comparativo de costos
para cada ASE, por distancia y herramienta de 1A utilizado. Se puede observar que los
costos mas bajos por escenario y modelo corresponde a las ASE 4 y 5. Al utilizar las
distintas técnicas de IA sobre los datos disponibles, se han obtenido resultados consis-
tentes en todos los casos.
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Algunos resultados significativos son los siguientes:

La ASE 2 presenta los mayores valores en cuanto al analisis de costos, dado que
es la localidad que genera mayor cantidad de residuos so6lidos de la ciudad, la
cual es proporcional a la densidad de poblacién en esa zona. Los valores méas
bajos se dan en las ASES 4 y 5 por ser las zonas con menor densidad de pobla-
cidn en la ciudad.

Para la ASE 4, con los costos mas bajos, el promedio mensual aproximado de
menor costo fue el correspondiente al escenario E7 con un valor de 2.326.874
dolares.

Sin embargo, si se tienen en cuenta los posibles ingresos generados en el pro-
ceso, el escenario Optimo seria el escenario E6 con un valor de 16.435.044 d6-
lares como promedio mensual aproximado usando como lugar de disposicion
final el relleno Dofia Juana, el cual plantea tratamiento de residuos soélidos en
un 60% para compostaje y un 40% para relleno sanitario. Las maquinas de so-
porte vectorial se han mostrado como el modelo de mejor comportamiento.
Para la ASE 2, con los costos mas altos, el escenario més favorable es el E7,
para el cual los costos ascienden a 6.446.908 dolares. Si se incluyen en los calcu-
los los ingresos proyectados para los distintos escenarios, el escenario E6 es el
mejor con un valor promedio mensual 4.628.449 délares. Este comportamiento
se repite para todas las ASE.
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Para cuantificar el error asociado a cada una de las predicciones realizadas por estos
métodos, en este trabajo se utiliz6 el MSE y el MAE. La tabla 6.6 presenta los resultados
obtenidos para cada modelo por ASE.

Tabla 6.6- Errores obtenidos para cada uno de los métodos por ASE

'\’gﬁgo ASE 1 ASE 2 ASE 3 ASE 4 ASE 5
MSE MAE MSE  MAE  MSE MAE  MSE  MAE  MSE  MAE
SVR 00108 10,0820 00419 01341 00110 00845 00946 01996  0,0300  0,1204
LSTM 00383 0,524 0,0530 0,1800  0,0893 02436  0,0886  0,2204 00448  0,1797

Se ha observado que el método MSV presenta los errores mas bajos en entrenamiento.
Ademas, las ASE 2,4 y 5 presentan los errores absolutos méas elevados en entrenamiento
por este método. Para las redes LSTM los valores mayores para el error absoluto se ha
encontrado en las ASES 3y 4. El valor menor corresponde a la ASE 1 tanto para SVR
como para las redes LSTM.

6.4. Aporte de la propuesta metodologica a la solucion de problematicas
ambientales

Uno de los ejes estratégicos asociados a las politicas colombianas en materia de residuos
solidos busca establecer estrategias que permitan la prevencion de la generacion de resi-
duos, la minimizacion de la llegada de éstos a los rellenos sanitarios, promoviendo su
reutilizacion, aprovechamiento y tratamiento y evitando asi la generacion de gases efecto
invernadero. De igual forma, buscan establecer que todas las entidades participantes del
proceso de gestion lideren actividades referentes al tratamiento de los residuos y el for-
talecimiento de los sistemas urbanos de reciclaje (DNP et al., 2016). La optimizacion de
las etapas dentro de la gestion de residuos sélidos es una alternativa de apoyo a estas
directrices, dirigida a la minimizacion de impactos ambientales como fin prioritario, sin
dejar de lado los beneficios econdmicos que pueden reflejarse dentro de todo el proceso
y los posibles beneficios sociales de la poblacidn involucrada en dicha gestién.

Determinar con certeza la generacion de residuos solidos de una regién, como una de las
etapas de mayor importancia dentro del proceso de disefio tecnol6gico, permite determi-
nar su gestién adecuada minimizando asi el dep6sito de los mismos en vertedero, lo cual,
para el caso de estudio particular analizado en esta investigacion supone minimizar la
presion sobre el mismo y la afectacion a las comunidades vecinas al sector en donde se
encuentra ubicado. Determinar con mayor precision las estrategias y tecnologias a im-
plementar de manera que se determinen otras alternativas al relleno sanitario, conlleva
directamente una disminucion de lixiviados y menores areas requeridas para los sitios de
disposicién final. Igualmente, determinar las mejores técnicas disponibles asegura que
los residuos sean gestionados de manera ambientalmente responsable, que se minimice
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la emision de contaminantes al agua y al aire y, de igual forma, que se disminuya el
consumo de energia (BID, 2016).

Esta implementacion tecnoldgica, determinada a través de modelos de optimizacion, per-
mite establecer su viabilidad econdmica, lo que también implica que se tenga un control
mas preciso de su funcionamiento y, en consecuencia, un funcionamiento més adecuado
desde el punto de vista medioambiental. Contar con modelos que permitan determinar
las mejores técnicas de aprovechamiento de residuos segun las particularidades de una
poblacién determinada tiene como fin Gltimo minimizar los impactos ambientales y fo-
mentar el aprovechamiento de material recuperable. Todo ello es particularmente rele-
vante en Colombia, cuyos RSU segun su caracterizacion cuentan con un alto contenido
de materia orgénica, lo que tiene como consecuencia un impacto significativo por emi-
siones a la atmosfera de gases de efecto invernadero y la generacién de mayor cantidad
de lixiviados en sitios de disposicion final (BID, 2016).

Por tanto, la metodologia propuesta permite contribuir a los objetivos establecidos en las
politicas nacionales en cuanto a la optimizacion de escenarios que permitan determinar
la estrategia mas adecuada segun las variables principales de decision. EI modelo pro-
puesto considera el uso de diferentes herramientas que logran obtener resultados méas
precisos que los alcanzados con técnicas de célculo convencionales. Ademas, los SIG se
integran a los modelos para la mejora de la visualizacion de la generacion de RSU en
una zona determinada y asi definir areas criticas que requieren atencion prioritaria to-
mando como referente la posicion geografica. De igual forma, la integracion de las RNA
a los modelos para dar soluciones a probleméticas ambientales que tienen como referen-
tes datos de comportamiento no lineal, se constituyen en un aporte al avance de la mo-
delacion y simulacién ambiental.

En esta investigacion, la arquitectura de las redes de tipo LSTM permitié el plantea-
miento de un modelo que integra aspectos técnicos, tecnoldgicos y ambientales que tiene
como consecuencia directa la obtencién de evidentes beneficios sociales. Las RNA se
han aplicado en muchos estudios de gestion de residuos por su fuerte capacidad de tole-
rancia a fallos e idoneidad para representar las complejas relaciones entre variables en
sistemas multivariados (Abdallah et al., 2020; citado en Nguyen et al., 2021). A pesar de
las limitaciones de datos, lo cual constituye el principal reto para la formulacién de mo-
delos, asi como la baja interpretabilidad, las técnicas de Machine Learning tienen un
gran potencial de aplicacion en varios campos, incluida la toma de decisiones de gestion
de residuos, reduccion del ciclo de tratamiento, mejoras en la utilizacién de recursos y
mitigacion del riesgo de contaminacion por residuos sélidos. En la mayoria de los estu-
dios relevantes consultados, se han adoptado técnicas basadas en RNA para modelado y
prediccién, sequido de MSV, algoritmos genéticos y arboles de decision (Guo et al.,
2021).

Con todo ello, las RNA se consignan significativamente en el campo del disefio de mo-
delos y la simulacion ambiental como una estrategia avanzada para la optimizacion de
procesos, convirtiéndose en un campo atractivo para la gestion de RSU. Esto ha quedado
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de manifiesto en la presente investigacion, que ha logrado integrar las variables mas re-
presentativas del problema para la determinacion del mejor escenario tecnolégico, te-
niendo en cuenta todas las fases del proceso. Todo ello tiene como consecuencia propor-
cionar informacion que permita avanzar hacia una adecuada gestion de los residuos, lo
gue induce impactos ambientales positivos mientras determina el tratamiento mas apro-
piado de los RSU segun las posibilidades de una region.

Por otra parte, la prediccion de la generacion de residuos, la inclusion de costos asociados
a su transporte, asi como los costos asociados a posibles alternativas de tratamiento, per-
mite minimizar la posibilidad de toma de decisiones poco acertadas reduciendo el riesgo
de fallos dentro de las etapas de la gestion. Todo ello tiene como consecuencia no solo
la minimizacion de posibles consecuencias ambientales y sobre la salud de las personas
expuestas, sino que también supone la optimizacion de recursos econémicos y beneficios
sociales para las partes involucradas. Buscar a través de diferentes propuestas y modelos
el uso de técnicas alternativas a las que tradicionalmente se implementan en el pais, per-
mitiran a Colombia cumplir con estdndares ambientales internacionales. Aungue se estan
logrando avances importantes para la transformacion tecnoldgica en este sector, es ne-
cesario que algunas instalaciones se enfoquen hacia mecanismos méas favorables para el
ambiente y la sociedad (BID, 2016).
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Como resultado de la aplicacion préctica presentada en las localidades de Suba y Enga-
tiv4, se ha obtenido un modelo integrador de las diferentes etapas del proceso de gestion
de una ciudad basado en redes neuronales de tipo LSTM. La propuesta metodolégica
planteada tiene en cuenta variables referentes a cantidad de poblacidn, cantidad de resi-
duos sélidos generados por ASE, costos de transporte, costos de disposicion y posibles
ingresos por comercializacion de subproductos obtenidos en los procesos de tratamiento.
Segun los escenarios modelados, el escenario mas favorable, tanto para la ciudad de Bo-
gota como para las localidades de estudio, es el que presenta como alternativas tecnold-
gicas el compostaje de residuos separados en la fuente junto con la disposicidn final de
los rechazos en relleno sanitario.

El resultado anterior ha sido obtenido tras la aplicacion de la propuesta metodoldgica
presentada y desarrollada en la presente tesis doctoral. Los resultados obtenidos demues-
tran la utilidad de las técnicas SIG como una valiosa herramienta complementaria para
analizar y disefiar sistemas robustos de gestion de residuos sélidos ya que permiten la
elaboracién de mapas de generacion de RSU con respecto a la posicion geografica, la
identificacion de zonas criticas de atencion prioritaria y la identificacion de la evolucién
de esta generacion a lo largo del tiempo. De esta forma, se ha demostrado que se puede
aplicar una ruta analitica que integre el analisis espacial junto con el tratamiento estadis-
tico de datos para comprender la distribucién de la generacion de residuos sélidos en las
diferentes localidades, y de igual forma realizar un andlisis de acuerdo a las caracteristi-
cas socioeconémicas de la poblacidn, para asi evaluar la generacién actual y futura de
los RSU. Todo ello se ha podido realizar sin la necesidad de disponer de datos
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preliminares complejos, ya que para esta area de estudio la adquisicion de datos es uno
de los factores que limitan la implementacion de herramientas de prediccion y modela-
cién en general, dando cumplimiento al objetivo de esta investigacion relacionado con
la validacion de la generacion de RSU con métodos de célculo tradicionales.

La aplicacidn de estas técnicas de analisis estadistico con herramientas SIG ha permitido
estimar la generacién de residuos municipales per capita por estrato socioeconémico
(PPCs) a través del analisis de cuatro escenarios diferentes. En esta primera etapa de la
investigacion se consideraron diferentes hipotesis sobre las propiedades del PPCyy, en
donde se identifico que los datos de la ASE 3 no son consistentes con los datos de las
demas ASE. Por lo tanto, los escenarios 3 y 4 planteados para esa fase de la investigacion
no consideran los datos de ASE 3 con fines de minimizar los errores de estimacidn, ob-
teniendo asi resultados mucho mas precisos. Es importante reiterar que la estrategia de
andlisis propuesta se puede aplicar a cualquier gran &rea urbana para realizar una eva-
luacion de la generacion actual y futura de RSU, sin necesidad de datos preliminares
complejos no disponibles.

En la segunda fase de la investigacion, se implementaron tres métodos diferentes de pre-
diccion de valores de produccion de RSU. Primeramente se utilizaron métodos basados
en redes neuronales artificiales LSTM para la estimacion de trayectorias de puntos. En
la implementacion de las redes LSTM se tuvo en cuenta diferentes configuraciones, fil-
trados temporales y calculo de periodos anuales de los residuos. Teniendo en cuenta el
namero limitado de datos disponibles, se realizé una exploracidn de éstos utilizando ar-
boles de decisién con diferentes profundidades. También se logro la implementacion de
MSV para el calculo de modelos de regresion basados en funciones radiales locales, cal-
culadas a partir de puntos (vectores de soporte) en un vecindario especifico. Como he-
rramienta de calculo del error, se implement6 la raiz del error medio cuadratico. De esta
segunda fase se puede concluir que las RNA tipo LSTM presentan un buen rendimiento
para la proyeccion de RSU en grandes ciudades, considerando y revisando el comporta-
miento y la proyeccion de los RSU por zonas y teniendo presente la baja disponibilidad
de datos que son requeridos para este tipo de modelos.

En la tercera fase del proceso de investigacion se presenta la propuesta metodolégica
basada en redes neuronales artificiales, la cual integra la realizacion del analisis predic-
tivo y una proyeccion en el calculo de costos de tratamiento de RSU, asi como los posi-
bles ingresos por comercializacion de los subproductos obtenidos tras los procesos de
pretratamiento realizados en la planta de clasificacion o valorizacidn correspondiente.
Se decidio usar redes de tipo LSTM debido a su capacidad de aplicacién directa a la
prediccién de series temporales. En esta etapa de la investigacién se dio cumplimiento a
los objetivos establecidos referentes a implementar técnicas de modelacion mediante
RNA para la gestion integral de residuos sélidos urbanos tomando datos reales del area
de estudio seleccionada y su articulacion en el desarrollo de un instrumento metodol6-
gico para la determinacion de la opcion mas adecuada para el aprovechamiento de los
residuos sélidos en las localidades establecidas para la ciudad de Bogota.
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Igualmente, en esta tercera fase de la investigacion se realiz6 un analisis comparativo de
la propuesta metodoldgica, modelando primero mediante RNA tipo LSTM y en segunda
instancia utilizando técnicas MSV. Se ha tenido presente que la principal ventaja de las
maquinas de soporte vectorial es su apropiado ajuste a los datos a pesar de la naturaleza
variable de estos o frente a problemas que contienen pocos datos de entrenamiento.

Como resultado del analisis realizado, se obtuvieron los costos calculados en los nueve
escenarios planteados para las zonas ASE 4 y ASE 5 y para todos los afios. En estos
analisis, Engativa se encuentra en la ASE 4 y Suba corresponde a la totalidad de la ASE
5. Del proceso de modelacion se concluye que en la zona ASE 4, el escenario E6 (com-
postaje de residuos separados en la fuente y relleno sanitario), present6 los mejores re-
sultados asociados a la relacién costo-ingreso para las dos herramientas utilizadas
(LSTM y MSV), considerando como lugar de disposicion final el relleno Dofia Juana.
Es de asumir que a una mayor distancia se incrementaria el valor de los costes pero se
requeria evaluar si este aumento de costes se considera significativo o por el contrario
serian costes que se podrian asumir en caso de que se decida optar por otro emplaza-
miento para la disposicion final de los rechazos de planta. También habria que considerar
la existencia de otros impactos positivos econémicos, ambientales y sociales.

Para la zona ASE 5 se ha observado el mismo comportamiento en cuanto a la determi-
nacion del escenario, pero se tiene como resultado un valor menor de los costes, usando
las maquinas de soporte vectorial. Desde otro punto de vista, los escenarios que presen-
tan mayores ingresos son el E1 (incineracién y relleno sanitario) y E2 (gasificacion y
relleno sanitario). Sin embargo, a estos escenarios corresponden también los mayores
costos.

Los resultados obtenidos en esta investigacion presentan la posibilidad de implementar
modelos asociados a redes neuronales artificiales tipo LSTM, y adicionalmente a MSV,
para la prediccion de la generacién de residuos sélidos urbanos asi como para el calculo
de posibles costos a largo plazo. Dadas las caracteristicas reales de los procesos asocia-
dos a la gestion de los RSU, la posibilidad de disponer de datos en grandes cantidades es
unatarea compleja e improbable, lo que limita la modelacion en este tipo de herramientas
a medio y largo plazo. La insuficiencia de datos es un obstaculo importante que afecta la
implementacion de sistemas de IA, dado que estos modelos de A se basan precisamente
en la disponibilidad de amplios conjuntos de datos para fines de entrenamiento y cali-
bracion. Esto es precisamente lo que ocurre a menudo en gestion de RSU por la falta o
la incompletitud de las series de datos de residuos.

Por tanto, a partir del analisis realizado, se podria concluir que la herramienta que mejo-
res rendimientos proporciond fueron las MSV. Sin embargo, esta herramienta no pre-
senta comportamientos adecuados en todas las zonas de Bogota al realizar un analisis
del modelo global para la ciudad. Es asi como las ASE 1y 3 las MSV aparentemente
presentan patrones de prediccién acordes con la serie vista en entrenamiento. Sin em-
bargo, en las ASES 2, 4 y 5 (de acuerdo con la distribucién de localidades a partir del
2018), el rendimiento se evidencia alejado de los datos reales, mientras que para las redes
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recurrentes los mejores comportamientos de prediccion se presentan precisamente en
estas zonas, por lo que es necesario una mayor cantidad de datos para mejorar las pro-
yecciones.

Como resultado final de la aplicacidn practica planteada en las localidades de Suba y
Engativ4, teniendo presentes las variables establecidas para las zonas objeto de este es-
tudio y considerando los diferentes planteamientos realizados en la Gltima etapa de la
investigacion, la opcién méas favorecedora es la que considera la gestion de los RSU en
dos corrientes: una que destina un 60% de los residuos para compostaje y la otra en
donde el 40% restante es depositado en vertedero controlado. Este escenario proporciona
la mejor relacion costos-ingresos, ya sea utilizando las maquinas de soporte vectorial o
las redes neuronales LST. Sin embargo, el menor error se asocia a las MSV en las zonas
de estudio.

Se pude concluir entonces, segun lo determinado en las Gltimas etapas de la investiga-
cién, que es posible el planteamiento de metodologias que permitan mejorar y apoyar el
proceso de toma de decisiones dentro de la gestion de los RSU que integren las redes
neuronales artificiales para este caso de tipo LSTM. Dada la estructura y el disefio del
modelo es posible incorporar datos, a la medida que son obtenidos, para robustecer la
base de informacién y minimizar el error obtenido. De igual forma, es posible imple-
mentar el modelo para regiones con caracteristicas similares, para las cuales se disponga
de datos confiables que puedan ser proporcionados al modelo, dada la flexibilidad que
éste tiene para incorporar procesos de mejora y actualizacion de la informacién. La pro-
puesta metodoldgica planteada, asi como la arquitectura general del modelo, es adapta-
tiva y actualizable, facilitando asi la mejora continua de su rendimiento.

Es de destacar que, hasta el desarrollo de esta investigacion, en Colombia alin no se habia
implementado este tipo de estrategias 0 modelos matematicos avanzados que permitieran
ratificar las decisiones que se toman respecto a la implantacion de alternativas tecnold-
gicas en una regiodn en cuanto a la gestion de sus RSU se refiere. Por ello, esta investiga-
cién aporta contribuciones significativas para el avance de planteamientos que permitan
determinar la mejor opcion de gestion de los RSU de una poblacion, fomentando el uso
de modelos matematicos dentro de este proceso. Generalmente las herramientas de 1A
se han utilizado en procesos de optimizacion de las diferentes etapas de la gestién de
RSU por separado. En este trabajo se ha demostrado que es posible plantear propuestas
metodoldgicas que integren las principales etapas de esta gestién para la adecuada ges-
tion de los residuos generados por una poblacién en particular.
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8. Lineas de futura
investigacion

Tras la realizacion de la investigacidn desarrollada se han identificado diversas lineas de
futura investigacion que la complementan y amplian. Una de ellas se refiere a la inclu-
sion dentro de estos modelos del analisis de ciclo de vida de cada una de las tecnologias,
lo cual puede ser analizado mediante diferentes softwares para este fin. Tal es el caso del
software Sima-Pro, el cual es una herramienta confiable para este tipo de procesos. Para
este analisis se requieren datos reales tanto de entrada como de salida de cada una de las
tecnologias planteadas, y por tanto de los escenarios, de manera que los resultados obte-
nidos puedan enlazarse con las redes neuronales artificiales del modelo y asi disponer de
un panorama completo que involucre todas las posibles variables. De igual forma, en la
medida que se cuente con una base de datos robusta y con datos histéricos confiables en
cada una de las etapas del proceso de la gestion de los residuos se podra mejorar la pre-
cisién en los calculos y disminuir los porcentajes de error dentro de los modelos asocia-
dos al desarrollo metodolégico. Esta linea de investigacion debe relacionarse directa-
mente con los propositos establecidos para el pais en materia de gestiéon de RSU, la
adopcion de politicas referentes a la economia circular y el cumplimiento de los Objeti-
vos de Desarrollo Sostenible (ODS), seguin las metas propuestas a 2030, las cuales invo-
lucran en esta gestién directamente la meta asociada a la reduccion del impacto ambien-
tal negativo per cépita de las ciudades prestando atencion a la gestion de residuos
municipales enmarcada al objetivo 11 Ciudades y comunidades sostenibles (Departa-
mento Nacional de Planeacion et al., 2016).

Otra posible linea de investigacion que se desprende de este trabajo se refiere a las dife-
rentes herramientas de inteligencia artificial para la optimizacién de planteamientos

115



Propuesta metodoldgica basada en RNA para la determinacion de la gestion 6ptima de RSU

metodoldgicos. Actualmente, los conocimientos cientificos en esta area de la ingenieria
buscan la optimizacion de las herramientas tradicionales con principios mas robustos que
permitan minimizar los errores y ajustarse a las variables o limitaciones en los datos para
un determinado proceso. El analisis comparativo entre diferentes herramientas permitira
el planteamiento de modelos eficientes para la toma de decisiones mas cercanas a la
realidad de una ciudad en la medida que las bases de datos se fortalezcan y se pueda
obtener informacién histérica continua para que los modelos se ajusten a las particulari-
dades de cada anélisis realizado y mejoren los procesos en todas sus etapas y, particular-
mente, en las etapas de prediccion, las cuales se convierten en determinantes para una
planificacion a futuro de la implementacidn de estrategias o tecnologias para una ciudad
con caracteristicas determinadas.
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ANEXO 1

Relacion de normativa colombiana vigente relacionada con la gestion de
residuos solidos

Disposicion Carécter Descripcion
Constitucion _Polltlca de Co- Nacional “Derechos fundamentales en Colombia”
lombia.1991
“Codigo nacional de los recursos naturales
Decreto-Ley 2811 de 1974 Nacional renovables RNR y no renovables y de pro-

Ley 99 de 1993

Ley 1672 de 2013

Ley 1252 de 2008

Ley 511 de 1999

Ley 9 de 1979

Ley 142 de 1994

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

teccion al medio ambiente”

“Por la cual se crea el Ministerio del Medio
Ambiente, se reordena el Sector Publico en-
cargado de la gestion y conservacién del
medio ambiente y los recursos naturales re-
novables, se organiza el Sistema Nacional
Ambiental, SINA, y se dictan otras disposi-
ciones”

“Por la cual se establecen los lineamientos
para la adopcion de una politica publica de
gestion integral de residuos de aparatos
eléctricos y electrdnicos (RAEE), y se dic-
tan otras disposiciones”

“Por la cual se dictan normas prohibitivas
en materia ambiental, referentes a los resi-
duos y desechos peligrosos y se dictan otras
disposiciones”

“Por la cual se establece el Dia Nacional
del Reciclador y del Reciclaje”

“Medidas sanitarias sobre Residuos soli-
dos”

“Por la cual se establece el régimen de los
servicios publicos domiciliarios y se dictan
otras disposiciones”
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Disposicion

Caracter

Descripcioén

Ley 769 de 2002

Decreto No. 1077 de 2015

Decreto 1609 de 2002

Decreto 0351 de 2014

Decreto 2981 de 2013

Decreto 838 de 2005

Decreto 2041 de 2014

Decreto No. 596 de 2016

Decreto 1736 de 2015

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

“Por la cual se expide el Codigo Nacional
de Tréansito Terrestre y se dictan otras dis-
posiciones”

“Por medio del cual se expide el Decreto
Unico Reglamentario del Sector Vivienda,
Ciudad y Territorio”

“Manejo y transporte terrestre de mercan-
cias peligrosas”

“Por el cual se reglamenta la gestion inte-
gral de los residuos generados en la aten-
cion en salud y otras actividades”

“Por el cual se reglamenta la prestacion del
servicio publico de Aseo”

“Por el cual se modifica el Decreto 1713 de
2002 sobre disposicion final de residuos sé-
lidos y se dictan otras disposiciones”

“Por el cual se reglamenta el Titulo VIII de
la Ley 99 de 1993 sobre licencias ambien-
tales”

“Por el cual se modifica y adiciona el De-
creto 1077 de 2015 en lo relativo con el es-
guema de la actividad de aprovechamiento
del servicio publico de aseo y el régimen
transitorio para la formalizacion de los re-
cicladores de oficio, y se dictan otras dispo-
siciones”

“Modifica el articulo 2.3.2.3.2.2.5 del De-
creto 1077 de 2015, Por medio del cual se
expide el Decreto Unico Reglamentario del
Sector Vivienda, Ciudad y Territorio, refe-
rente a las prohibiciones y restricciones en
la localizacion de areas para disposicion fi-
nal de residuos solidos”
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Disposicion Carécter

Descripcion

Resolucién CRA 351 de 2015  Nacional
Resolucién CRA 352 de 2015  Nacional
Resolucién CRA 720 de 2015  Nacional
Resolucion 2184 de 2009 Nacional
Resolucion 754 de 2014 Nacional

Resolucion 276 de 2016 del
Ministerio de Vivienda, Ciudad Nacional
y Territorio

“Por la cual se establecen los regimenes de
regulacion tarifaria a los que deben some-
terse las personas prestadoras del servicio
publico de aseo y la metodologia que deben
utilizar para el célculo de las tarifas del
servicio de aseo de residuos ordinarios y se
dictan otras disposiciones”

“Por la cual se definen los parametros para
la estimacion del consumo en el marco de
la prestacion del servicio publico domici-
liario de aseo y se dictan otras disposicio-

’

nes

“Por la cual se establece el régimen de re-
gulacion tarifaria al que deben someterse
las personas prestadoras del servicio pu-
blico de aseo que atiendan en municipios de
mas de 5.000 suscriptores en areas urba-
nas, la metodologia a utilizar para el
célculo de tarifas del servicio publico de
aseo y se dictan otras disposiciones”

“Por el cual se modifica la resolucion 668
de 2016 sobre el uso racional de bolsas
plasticas y se adoptan otras disposiciones”

“Por la cual se adopta la metodologia para
la formulacion, implementacién, evalua-
cién, seguimiento, control y actualizacion
de los Planes de Gestion Integral de Resi-
duos Solidos”

“Por la cual se reglamentan los lineamien-
tos del esquema operativo de la actividad de
aprovechamiento del servicio publico de
aseo y del régimen transitorio para la for-
malizacién de los recicladores de oficio
acorde con lo establecido en el Capitulo 5
el Titulo 2 de la parte 3 del Decreto 1077 de
2015 adicionado por el Decreto 596 del 11
de abril de 2016~
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Disposicion

Caracter

Descripcioén

Resolucién 330 del 8 de junio
de 2017, expedida por el Mi-
nisterio de Vivienda, Ciudad y
Territorio

Resolucion 1045 de 2003

Resolucion 541 de 1994

Resolucion 1362 de 2007

Resolucion 2309 de 1986

Resolucion 1511 de 2010

Resolucion 1512 de 2010

Resolucion 0222 de 2011

Resolucion 415 de 1998

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

“Por la cual se adopta el “Reglamento Téc-
nico para el sector de Agua Potable y Sa-
neamiento Basico (RAS) y se derogan las
Resoluciones ndmeros 1096 de 2000, 0424
de 2001, 0668 de 2003, 1459 de 2005, 1447
de 2005 y 2320 de 2009”

“Metodologia para la elaboracion de los
PGIRS y otras disposiciones”

“Cargue, descargue, transporte, almacena-
miento y disposicion final de escombros y
materiales de construccion”

“Por la cual se establecen los requisitos y
el procedimiento para el Registro de Gene-
radores de Residuos Peligrosos, a que ha-
cen referencia los articulos 27 y 28 del De-
creto 4741 del 30 de diciembre de 2005~

“Por la cual se dictan normas para el cum-
plimiento en cuanto a Residuos Especiales”

“Por la cual se establecen los Sistemas de
Recoleccidn Selectiva y Gestion Ambiental
de Residuos de Bombillas y se adoptan
otras disposiciones”

“Por la cual se establecen los Sistemas de
Recoleccidn Selectiva y Gestion Ambiental
de Residuos de Computadores y/o Periféri-
cos y se adoptan otras disposiciones”

“Por la cual se establecen requisitos para
la gestion ambiental integral de equipos y
desechos que consisten, contienen o estan
contaminados con Bifenilos Policlorados
(PCB)”

“Por la cual se establecen los casos en los
cuales se permite la combustion de los acei-
tes de desecho y las condiciones técnicas
para realizar la misma”
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Disposicion

Caracter

Descripcion

Resolucion 371 de 2009

Resolucion 1297 de 2010

Resolucion 1675 de 2013

Resolucion 372 de 2009

Resolucion 693 de 2007

Resolucion 1326 de 2007

Acuerdo 565 de 2014

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Nacional

Concejo
de Bogota
D.C.

“Por la cual se establecen los elementos
gue deben ser considerados en los planes de
gestion de devolucion de productos poscon-
sumo de farmacos o medicamentos venci-
dos”

“Sistema de recoleccion selectiva y Gestion
ambiental de residuos de pilas y/o acumu-
ladores”

“Por la cual se establecen los elementos
que deben contener los planes de gestion de
devolucién de productos posconsumo de
plaguicidas”

“Por la cual se establecen los elementos
que deben contener los Planes de Gestion
de Devolucién de Productos Posconsumo
de Baterias Usadas Plomo Acido, y se
adoptan otras disposiciones”

“Por la cual se establecen criterios y requi-
sitos que deben ser considerados para los
Planes de Gestion de Devolucion de Pro-
ductos Posconsumo de Plaguicidas”

“Por la cual se establecen los Sistemas de
Recoleccidn Selectiva y Gestion Ambiental
de Llantas Usadas y se dictan otras dispo-
siciones”

“Promueve la instalacion de puntos de en-
trega y recoleccion de residuos o desechos
peligrosos provenientes del consumo de
productos o sustancias peligrosas en Bo-
gota, D.C. La Secretaria Distrital de Am-
biente ejercera la coordinacion del cumpli-
miento del presente Acuerdo”
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Descripcioén

Disposicion Carécter
Alcaldia
Resolucion 940 de 1997~ Mayorde
Bogot},
D.C.
Resolucién 701 de 2013 Uni-
dad Administrativa Especial de  Distrital

Servicios Publicos - UAESP

“Ordena a los directores del Instituto Dis-
trital de Cultura y Turismo, de la Unidad
Ejecutiva de Servicios Publicos, del Depar-
tamento Técnico Administrativo del Medio
Ambiente y del Departamento Técnico Ad-
ministrativo de Accién Comunal, iniciar ac-
ciones tendientes a definir una estrategia,
con legitimidad social, para la organiza-
cion de un sistema de manejo de residuos
solidos de origen doméstico que incentive
su separacion y clasificacion en la fuente y
su reciclaje o reutilizacion”

“Todo usuario y/o generador de residuos
solidos en el territorio del Distrito Capital,
esta obligado a presentar, en espacio pu-
blico, para la recoleccién y transporte por
parte de la poblacidn recicladora de oficio,
los residuos solidos que correspondan a
materiales potencialmente reciclables y
aprovechables en una bolsa blanca, con el
contenido previsto en el articulo primero
(1°) de la Resolucion UAESP No. 799 de
2012, o la que modifique o sustituya, con
una antelacion no mayor a tres (3) horas ni
inferior a una (1) hora, respecto del rango
de horario y frecuencia establecida por el
operador y/o prestador del servicio publico
de aseo en su componente de recoleccion de
residuos sélidos ordinarios. La poblacion
recicladora de oficio sera la responsable de
la recoleccién y transporte de los residuos
conservando en todo momento el &rea lim-
pia, evitando la rotura de bolsas y la disper-
sion de residuos sélidos; y, en general, abs-
teniéndose de incurrir en cualquiera de las
conductas establecidas en el numeral 6° del
articulo 4° del Acuerdo Distrital 417 de
2009”

134



Anexos

Disposicion

Caracter

Descripcion

Concepto 2010 de 2014 Unidad
Administrativa Especial de
Servicios Pablicos - UAESP

Decreto 495 de 2016 Alcaldia
Mayor de Bogotg, D.C.

Decreto 859 de 1998 Alcaldia
Mayor de Bogota, D.C.

Distrital

Distrital

Distrital

“Responde a la solicitud de informacion del
marco normativo vigente para el aprove-
chamiento de residuos solidos, en este sen-
tido presenta el panorama de normas del ni-
vel nacional y distrital que regulan la
materia”

“Adopta el Plan de Gestion Integral de Re-
siduos Solidos - PGIRS - del Distrito Capi-
tal como el instrumento de planeacion dis-
trital contentivo de los objetivos, metas,
programas, proyectos, actividades y recur-
sos para la gestion de los residuos sélidos,
basado en la politica de gestion integral de
los mismos. La coordinacion general del
PGIRS estd a cargo de la UAESP”

“Por el cual se expiden normas para la
adopcidn de un tratamiento de lixiviados en
el relleno sanitario dofia Juana”
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ANEXO 2

Distribucion de hogares por estrato socioeconémico por localidad

) Estrato

Localidad Nﬁ%g&ge 1 2 3 4 5 6
) (%) ") () (%) (%) (%)
Antonio Narifio 27.774 1,79 0,00 4,49 93,72 0,00 0,00 0,00
Barrios Unidos 57.196 0,16 0,00 0,00 5460 4189 335 0,00
Bosa 133.097 451 483 8718 348 0,00 0,00 0,00
Chapinero 55.919 0,21 338 941 6,30 33,18 1045 37,07
Ciudad Bolivar 152.266 1,21 60,02 3456 422 0,00 0,00 0,00
Engativa 232.205 1,04 0,74 2358 70,63 4,00 0,00 0,00
Fontibén 116.233 1,94 0,00 18,76 44,66 33,75 0,88 0,00
Kennedy 269.028 0,75 058 4937 46,80 250 0,00 0,00
La Candelaria 7.857 0,712 045 53,30 4554 0,00 0,00 0,00
Los Martires 27.497 0,18 0,00 8,79 8329 0,00 0,00 0,00
Puente Aranda 70.682 1,05 0,00 032 9862 0,00 0,00 0,00
Rafael Uribe 104.433 1,12 853 47,72 42,63 0,00 0,00 0,00
San Cristébal 112.721 039 7,74 77,40 14,47 0,00 0,00 0,01
Santa Fe 36.163 151 7,49 5547 2513 939 0,49 051
Suba 288.568 161 0,21 3056 3359 18,78 13,71 1,54
Sumapaz 1.743 0,00 5491 28,06 9,70 361 161 212
Teusaquillo 57.972 0,16 0,00 0,00 14,22 80,71 5,02 0,00
Tunjuelito 49.168 0,49 0,00 56,48 43,04 0,00 0,00 0,00
Usaquén 162.641 094 436 6,22 26,16 30,47 13,72 18,14
Usme 99.114 2,20 47,10 50,69 0,01 0,00 0,00 0,00

DANE-SDP (SPD, 2011)
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ANEXO 3

Datos econdmicos. Costes de tratamiento, ingresos por venta de recur-
sos valorizados por tratamiento e ingresos por tarifa del Servicio Pu-
blico de Aseo segun tratamiento
Fuente: Banco Interamericano de Desarrollo, BID (2016). Estudio de técnicas alternati-
vas de tratamiento, disposicion final y/o aprovechamiento de residuos so6lidos — pro-

puesta de ajuste decreto 838 de 2005 (compilado en el decreto 1077 de 2015), Departa-
mento de Planeacién Nacional.

Costo Medio por Tipo de Tratamiento ($/t), en Pesos Colombianos

Tratamiento Costo Medio ($/t)
Tratamiento Térmico con Generacion de Energia
Tamafio (t/mes) 38.933 9.125 4.000
Incineracion 254.300 343.900 445.400
Gasificacion 268.800 364.900 472.900
Tratamiento Mecénico Bioldgico
Tamafio (t/mes) 38.933 9.125 2.000
Mecanico + Digestién Anae,robia con generacion de 100.900  143.400 993,400
energia
Tamafio (t/mes) 38.933 9.125 304
Mecanico + Compostaje al Aire Libre 55.800  82.200 149.100

Mecanico + Compostaje Cerrado (en contenedores) 75.700  102.100 280.500
Tratamiento Bioldgico

Tamafio (t/mes) 3.898 2.000 304

Compostaje de residuos separados en la fuente
(v.gr. corte de césped)

Extraccion y Aprovechamiento de Biogas en Relleno Sanitario

35.400  43.500 78.300

Tamafio (t/mes) 22.204 9.125 304
Captura y Quema 7.800 16.900 395.900
Captura y Generacion de Energia 16.800 25.900  No evaluado
Captura y Venta directa de Gas 8.900 15.700  No evaluado
(BID,2016)
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Ingresos por Venta de Recursos Valorizados por Tratamiento ($/t), en Pesos Colombianos

Tratamiento Ingreso Venta
Recursos Valorizados ($/t)

Tratamiento Térmico con Generacion de Energia

Tamafio (t/mes) 38.933 9.125 4.000
Incineracion 92,400 82,800 75,900
Gasificacion 82,800 73,100 70,300
Tratamiento Mecanico Bioldgico
Tamafio (t/mes) 38.933 9.125 2.000
Mecanico + Digestion Anae/robia con generacion de 25700 25,700 25700
energia
Tamafio (t/mes) 38.933 9.125 304
Mecanico + Compostaje al Aire Libre 5,000 5,000 5,000
Mecanico + Compostaje Cerrado (en contenedores) 5,000 5,000 5,000
Tratamiento Bioldgico
Tamafio (t/mes) 3.898 2.000 304
Compostaje de residuos sepa}rados en la fuente 90.000  90.000 90.000
(v.gr. corte de césped)
Extraccion y Aprovechamiento de Biogas en Relleno Sanitario
Tamafio (t/mes) 22.204 9.125 304
Captura y Quema 400 400 400
Captura y Generacion de Energia 9,900 9,900 No Evaluado
Captura y Venta directa de Gas 4,700 4,700 No Evaluado
(BID,2016)
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Ingresos por Tarifa del Servicio Publico de Aseos segun tratamiento ($/t), en Pesos Colombianos

Tratamiento Ingreso Tarifa ($/t)

Tratamiento Térmico con Generacion de Energia

Tamafio (t/mes) 38.933 9.125 4.000
Incineracion 40,700 95,800 150,900
Gasificacion 40,700 95,800 150,900

Tratamiento Mecanico Bioldgico

Tamafio (t/mes) 38.933 9.125 2.000

Mecanico + Digestion Anae/robia con generacion de 33100 63,400 150,900
energia
Tamafio (t/mes) 38.933 9.125 304

Mecanico + Compostaje al Aire Libre 30,000 50,200 150,900

Mecanico + Compostaje Cerrado (en contenedores) 33,100 63,400 150,900
Tratamiento Bioldgico

Tamafio (t/mes) 3.898 2.000 304

Compostaje de residuos separados en la fuente
(v.gr. corte de césped)

Extraccion y Aprovechamiento de Biogas en Relleno Sanitario

26,700 31,100 71,800

Tamafio (t/mes) 22.204 9.125 304
Captura y Quema 0 0 0
Captura y Generacion de Energia 0 0 No Evaluado
Captura y Venta directa de Gas 0 0 No Evaluado
(BID,2016)
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Recursos Valorizados por cada técnica, en Pesos Colombianos

s Recurso - . Tamafio Tamafo Tamarfio
Técnica vValorizado Valor Unitario Unidad 1 2 3
Energia
(generacién)* $138.086/MWh MWh/t 0,56 0,49 0,44
Incineracién Reciclables
(Ferrosos y No Ferrosos) $450.000/t t/t 0,02 0,02 0,02
Energia
(generacion)* $138.086,5/MWh MWh/t 0,49 0,42 0,40
Gasificacion Reciclables
(Ferrosos y no Ferrosos) $450.000/t t/t 0,02 0,02 0,02
Vidrio** $65.753/t t/t 0,02 0,02 0,02
RDF

Tratamiento Me-

Canico (Combustible derivado de $4,3/MBTU MBTU/t 2.338,52 2.338,52 2.338,52

residuos) ****
Metales** $450.000/t t/t 0,01 0,01 0,01

Digestion Anae-
robia con genera- Energia* $138.086/MWh MWh/t 0,15 0,15 0,15
cién de energia

Compostaje al Compost

Aire Libre Enmienda Organica ) i ) ) )
Compostaje Ce- Compost ) Wt ) ) )
rrado
Compostaje de Compost
corte de césped  Enmienda Orgéanica***** $150.0001 t 0.60 0.60 0.60
Energia* $138.086/MWh MWh/t 0,07 0,07

Captura y genera-
cion de Energia  Certificados de emision

reducida CER*** $1.345/tCOeq tCOzeq/t 0,29 0,29

Gas**** $8,6/MBTU MBTU/t 498,90 498,90
Captura y venta
directa de Gas Certificados de reduccion

e omiciones $1.345/MBTU  tCO,eq/t 0,29 0,29

Fuente: (BID,2016)

* Acolgen (septiembre, 2015)

** Informacion secundaria y entrevistas realizadas a rutas de recicladores en varias ciudades del pais
(Asociacion en Participacion MAG Consultoria de afio 2014)

*** Entrevista a operador de instalacion para el tratamiento de biogés (cifra aproximada a partir del
precio en Euro y tasa de cambio vigente a septiembre, 2015)

**** Www.gasyenergia.com (septiembre, 2015)

***** Entrevista a operador de instalacion para el procesamiento de compost (2015), (BID,2016).
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Relacion de publicaciones cientificas desarrolladas en el marco de la tesis
doctoral

Articulos publicados en revistas indexadas:

Solano-Meza, J. K.; Orjuela-Yepes, D.; Rodrigo-llarri, J. y Cassiraga, E. (2019). Predictive analysis of
urban waste generation for the city of Bogota, Colombia, through the implementation of decision trees-
based machine learning, support vector machines and artificial neural networks. Heliyon, 5; doi:
10.1016/j.heliyon.2019.e02810

Solano-Meza, J. K.; Rodrigo-llarri, J.; Romero-Hernandez, C. P. y Rodrigo-Clavero, M. E. (2020).
Analytical Methodology for the Identification of Critical Zones on the Generation of Solid Waste in
Large Urban Areas. International Journal of Environmental Research and Public Health, 17, 1196; doi:
10.3390/ijerph17041196

Contribuciones en congresos internacionales

Solano, J. K.; Orjuela-Yepes, D. y Rodrigo-llarri, J. (2020). Methodological analysis for decision-mak-
ing regarding solid waste management in megacities. EGU2020.10745. EGU 2020 General Assembly,
Viena. doi: 10.5194/egusphere-egu2020-10745

Solano-Meza, J. K., Orjuela-Yepes, D.; Rodrigo-Clavero, M. E. y Rodrigo-llarri, J. (2019). Compara-
tive analysis on the application of artificial intelligence techniques to forecast solid waste generation in
the city of Bogotd. EGU 2019-3167 EGU 2019 General Assembly, Viena. doi:
10.13140/RG.2.2.17538.94405

Solano-Meza, J. K.; Orjuela-Yepes, D.; Rodrigo-Clavero, M.E. y Rodrigo-Ilarri, J. (2018). Determina-
tion of the solid urban waste generation in megacities using artificial neural networks. EGU2018-5585
EGU 2018 General Assembly, Viena. doi: 10.13140/RG.2.2.24682.82888

Solano, J. K.; Romero C.P. y Rodrigo-Ilarri, J. (2017). Application of geographic information systems
to the analysis of the solid waste production on the city of Bogota. EGU 2017 General Assembly, Viena.
doi: 10.13140/RG.2.2.12743.29602

143



