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Resumen

La clasificacién de tilapias por sexo es un problema significativo dentro de la
acuicultura, ya que el crecimiento y la productividad de las tilapias pueden variar
seguin su sexo. En este trabajo, se propone una solucién para este problema mediante
el uso de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) implementadas en dispositivos

moéviles.

La metodologia presentada consta de tres etapas fundamentales: construccion de
la base de datos, entrenamiento y seleccién del modelo, e implementaciéon en dispo-
sitivos moéviles. En la primera etapa, se construye una base de datos de iméagenes
de las papilas genitales de las tilapias, obtenidas gracias al personal de la Univer-
sidad del Mar (UMAR). Estas imédgenes se preprocesan y dividen en conjuntos de

entrenamiento y prueba.

En la segunda etapa, se exploran diferentes arquitecturas de CNN y se ajustan los
hiperparametros para maximizar el rendimiento del modelo. Se implementan técnicas
de regularizacion y validacion cruzada para garantizar que el modelo sea robusto y
validar su capacidad de generalizacion. Finalmente y posterior a un analisis, el modelo

con mayor rendimiento de clasificacién es exportado para su uso en la ultima etapa.
En la etapa final, se carga el modelo en dispositivos méviles utilizando React

Native y TensorFlow.js. Después de desarrollar y probar internamente el prototipo, se

publica en Google Play para que sea accesible a cualquier persona con un dispositivo
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Android. Ademas, se reportan pruebas de campo en cultivos de tilapias del Nilo para

evaluar la precision y capacidad del prototipo en condiciones reales de cultivo.

Este trabajo tiene el propdsito de ser una aportacion significativa al area de
acuicultura, ya que proporciona una herramienta tecnolégica eficaz y accesible para
la clasificacién de tilapias por sexo. Se espera que esta investigacién contribuya a
mejorar la productividad y eficiencia de los cultivos de tilapias en comparacién de
la clasificacién tradicional que implica la presencia de expertos del drea o uso de

elementos como el azul de metileno.



Capitulo 1

Introduccion

La acuicultura es el cultivo de organismos acuaticos, incluidos peces, moluscos,
crustaceos e incluso plantas acuaticas. Esta disciplina se practica desde tiempos muy
antiguos, pero apenas hace unas cuantas décadas comenzo a desempenar un papel
fundamental en la produccion mundial de alimentos acuaticos, ya que mas de la
mitad de los productos destinados al consumo humano provienen de esta actividad.
Con la intencion de maximizar la produccién, la acuicultura en nuestros dias es una
actividad multidisciplinaria que utiliza herramientas relacionadas con la biologia, la
ingenierfa y la ecologia. [FAO, 2023, Sun et al., 2020].

Una de las especies de peces mas cultivadas es la tilapia del Nilo (Oreochro-
mis niloticus), perteneciente a la familia Cichlidae [El-Sayed, 2006]. Esta especie es
originaria de Africa y su cultivo se ha expandido a gran parte del mundo, con los
principales productores ubicados en China, Indonesia, Egipto, Brasil y Tailandia.
La tilapia se ha posicionado como la segunda especie mas importante en términos
de volumen de produccion, solo superada por la carpa. Su capacidad de adaptacién
a una amplia variedad de ambientes, tanto naturales como en cautiverio, la hace

notable por su tolerancia a diversas condiciones fisicas, quimicas y bioldgicas.
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Esta diversidad de ambientes indica su capacidad de adaptacién a un amplio
espectro de condiciones fisicas, incluyendo temperatura, fotoperiodo, profundidad,
velocidad de la corriente y turbidez. Asimismo, demuestra su tolerancia a condi-
ciones quimicas variadas como salinidad, pH, oxigeno disuelto y concentraciones de
minerales. En términos biolégicos, la tilapia exhibe adaptabilidad a la competencia y
disponibilidad de alimento, lo que permite su cultivo en jaulas flotantes instaladas en
rios o represas, asi como en estanques de diferentes tipos, ya sean de tierra, concreto

o geomembranas [Camacho Escobar, 2023].

Con el tiempo, la tilapia se ha convertido en la segunda especie mas importante
en términos de volumen de produccion, solo superada por la carpa. Su capacidad
reproductiva, rdpido crecimiento, alta tolerancia a una gran variedad de ambientes
y su alta resistencia al estrés y enfermedades permiten reducir los costos de crianza
y produccion de tilapias, generando precios més accesibles para los consumidores
[Bhujel, 2014]. Segun las estadisticas de la Food and Agriculture Organization (FAO),
organizaciéon de la ONU, la produccién mundial de tilapias pasé de 380,000 toneladas
en 1990 a casi 6 millones de toneladas en 2018, con un aumento anual del 10.4 %
[Martinez-Cordero et al., 2021].

En cautiverio, la tilapia se reproduce facilmente sin necesidad de inyeccién de
hormonas; este hecho se considera como su principal ventaja sobre otras especies
[Bhujel, 2014]. La alta tasa de reproduccién de las tilapias no siempre es una ventaja
en todos los sentidos ya que puede conllevar a algunos inconvenientes; en condiciones
naturales, la tilapia del Nilo madura entre los 150 y 200 gramos, mientras que en
cautiverio la maduraciéon puede ocurrir en tamanos tan pequenos como entre 30
y 50 gramos, acelerando su etapa reproductiva. El exceso de reproduccién puede
llevar a una sobrepoblacion lo que provoca la competencia por los recursos como
lo son el alimento, el oxigeno y el espacio [Perschbacher and Stickney, 2017]. Para
abordar este problema es necesario clasificar a los especimenes reproductores por sexo
para mantener una densidad poblacional mas efectiva, especialmente en sistemas de

cultivo con limitaciones de recursos.
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La clasificacion y su posterior separacién es un método para crear poblaciones
monosexuales (cultivos de un solo sexo) a una edad temprana con la finalidad de
eliminar la reproduccién incontrolada y sobre todo permitir sélo la produccion de
peces de tamano comercializable [Alcéantar-Vazquez et al., 2015]. Este proceso tam-
bién puede ser empleado para obtener reproductores; esto es, elegir cuidadosamente
a los individuos destinados a la produccién de alevines que requiere de la separacion

de hembras y machos en una poblacién mixta de peces [Meyer et al., 2015].

Existen varias maneras de generar poblaciones monosexuales de tilapias, una de
ellas es la reversion sexual a través de hormonas exdégenas que estimulan el cambio
de sexo en los peces. La reversion sexual se ha convertido en el método mas utilizado
para tratar este problema y se ha extendido a casi todos los paises donde se culti-
va la tilapia [Bhujel, 2014]. Sin embargo, esta técnica ha generado una percepcién
negativa en los ultimos anos debido a los cambios genéticos que esta practica puede
ocasionar en los peces [Alcantar-Vazquez et al., 2015]. La decisién de cultivar pobla-
ciones monosexuales no solo se toma para inhibir la reproduccién en los estanques,
sino también porque las tilapias presentan un crecimiento diferencial entre machos y
hembras. En las hembras de tilapia, la precoz y constante madurez gonadal (produc-
cién de huevos) y la incubacién maternobucal de los alevines involucran un alto gasto
energético, lo que implica una proporcién menor de energia dirigida al crecimiento en

comparacién con el gasto energético realizado en machos [Camacho Escobar, 2023].

La clasificacién manual es otra forma de separar a estas poblaciones de tilapias,
por medio de un andlisis en el dimorfismo sexual que refiere a las diferencias visibles
entre machos y hembras en términos de su fisonomia externa. En el caso de las
tilapias, se presentan diferencias visibles en el tamano, la forma o el color de ciertas
partes del cuerpo, la forma de la cabeza o las caracteristicas de sus papilas genitales
[Meyer et al., 2015]. Este tipo de clasificacién implica un analisis exhaustivo en la
anatomia de los peces por parte de un especialista calificado, pero que puede derivar
también en errores humanos por diversos factores como el cansancio o la experiencia

del experto, ademds de que requiere de gran cantidad de tiempo [Bhujel, 2014].
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En los ultimos anos, la Inteligencia Artificial (IA, por sus siglas en inglés) ha
surgido como una herramienta prometedora con muchas aplicaciones en el sector
acuicola, ya que puede facilitar mediante el uso de herramientas computacionales el
desarrollo de algunas actividades generalmente reservadas a los humanos. La idea
principal de la Inteligencia Artificial es la de emular computacionalmente la toma
de decisiones que realizaria un ser humano. De manera ideal, se intenta emular el
proceso del pensamiento humano, de tal manera que las maquinas tomen decisiones

como los seres humanos inteligentes [Russell and Norvig, 2010].

Dentro del area de la TA, el Aprendizaje Automético (ML, por sus siglas en inglés)
ha tenido un auge muy significativo en la tltima década. Es un campo cientifico que
busca dotar a las maquinas de la capacidad de aprender y ha permitido obtener
la solucién a muchos problemas de clasificacion en diversos ambitos. La aplicacién
del ML en el ambito de la acuicultura ha sido destacable, ya que los avances en las
tecnologias de manejo de datos se estan adecuando a resolver diversas dificultades
que ha manifestado la acuicultura. Un ejemplo de estas aportaciones es el uso de
herramientas de ML para solucionar problemas como la prediccién de parametros
de calidad del agua para tomar mejores decisiones en los cultivos y en el diagnésti-
co de enfermedades de los peces para determinar tratamientos eficaces, entre otras

problematicas [Vasquez-Quispesivana et al., 2022].

Una de las herramientas del ML que ha tenido mayor aplicaciéon en problemas
de visién artificial son las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas
en inglés). Las CNN han tenido una aplicacién significativa en problemas de visién
artificial, como clasificacién [Krizhevsky et al., 2012] o segmentaciéon de imagenes
[Gong and Kan, 2021]. La aplicacién de estas técnicas ha permitido resolver de ma-
nera eficiente problemas de clasificacién o segmentacion de imagenes, solo por men-
cionar algunas aplicaciones. Considerando lo antes mencionado, las CNN ofrecen un
enfoque prometedor para abordar el desafio de la identificacién sexual de la tilapia
del Nilo. Su capacidad para procesar imégenes de manera eficiente en la tarea de
separacién de las poblaciones de hembras y machos las convierte en una valiosa he-

rramienta para la gestion de cultivos acuicolas. Ademas de todas las bondades antes
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mencionadas, una de las ventajas mas destacadas de esta tecnologia es su potencial
para ser implementada en dispositivos moéviles, lo que facilita su despliegue y uso
practico en el campo. La implementacion de CNN en dispositivos moviles abre nue-
vas posibilidades para los acuicultores y gestores de cultivos de tilapias, pues este
enfoque agilizaria el proceso de separacion de machos y hembras, lo que, a su vez,

mejora la eficiencia en la produccién y planificacién de la reproduccién de tilapias.

1.1. Planteamiento del problema

En el cultivo de tilapia, la facilidad de reproduccién en cautiverio es un aspecto
crucial que permite obtener grandes cantidades de crias. Sin embargo, cuando se
crian peces que no han sido sometidos a una reversion sexual hormonal, tienden a
destinar una parte significativa de su energia alimentaria al desarrollo de génadas.
Esto afecta no solo la produccién y calidad, sino también la uniformidad del tamano

de los peces [Trejo-Quezada et al., 2021].

Para evitar tales problemas, es importante hacer una seleccion sexual del lote
de organismos en cultivo separando hembras de machos; este proceso precisa de un
80% a 90 % de efectividad. Existen diversos métodos para abordar este problema;
los dos principales se mencionan a continuacién. El primer método se basa en la
clasificacién manual por observacién de la papila genital. Este procedimiento requiere
una cantidad significativa de mano de obra y ademads precisa de la experiencia de
un experto, lo que puede tomar mas tiempo de lo esperado al examinar grandes
cantidades de peces. Debido a todas estas circunstancias y a pesar de la experiencia
del personal que lleva a cabo la tarea, ain existe la posibilidad de error, especialmente
en peces mas pequenos [Beveridge and McAndrew, 2012]. El segundo método es la
reversion sexual que permite la generacién de poblaciones monosexuales por medio
de hormonas aplicadas en los alimentos a los alevines. Este método puede implicar
costos adicionales y ademas es una técnica poco ética con la naturaleza de las tilapias

[Alcéntar-Viazquez et al., 2015].
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Considerando el crecimiento diferencial entre machos y hembras, es beneficioso
hacer cultivos de poblaciones masculinas. En las hembras de tilapia, la precoz y
constante maduracién gonadal y la incubacién maternobucal de los alevines implican
un alto gasto energético, lo que resulta en una proporcién menor de energia dirigida
al crecimiento en comparacién con la invertida en los machos. Esta es otra razon
para cultivar poblaciones monosexo, lo que permite una mayor homogeneidad en las

tallas y un mejor control del cultivo.

Ademas del control de la poblacién de tilapias, la seleccién de reproductores es
esencial para obtener crias de alta calidad. La clasificacién precisa del sexo en las
etapas iniciales del desarrollo de las tilapias es fundamental para asegurar la eleccién

adecuada de ejemplares para su reproduccion.

El objetivo principal de este trabajo de investigacién es generar un conjunto de
datos con imagenes enfocadas en las papilas genitales de tilapias del Nilo y desarrollar
un modelo de ML basado en CNN para la identificacién sexual para la separacion
temprana de los ejemplares antes que estos inicien su proceso reproductivo, asi como

para la seleccion de reproductores.

Se busca implementar este enfoque en dispositivos moviles, lo que no solo me-
joraria la eficiencia en la produccion y la eleccién de reproductores de alta calidad,
sino que también haria que esta tecnologia esté al alcance de un ptblico mas amplio
en el sector acuicola. Esto significa que un mayor nimero de personas, independien-
temente de su experiencia visual en el campo de la acuicultura, pueden beneficiarse

de esta aplicacién.

1.2. Justificacion

La acuicultura desempena un papel fundamental en la alimentacién de una po-

blaciéon mundial en constante crecimiento. Este sector primario ha evolucionado no-
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tablemente a lo largo del tiempo, adaptandose a diversas herramientas y tecnologias
para maximizar la produccién de especies como la tilapia del Nilo, una de las més

relevantes en la industria.

La tilapia del Nilo se ha destacado debido a su capacidad de adaptacién a di-
ferentes entornos de cultivo, su menor exigencia en términos de calidad de agua y
alimentacion, y su alta tasa de reproduccion. Sin embargo, este ultimo aspecto ha
generado desafios significativos en los sistemas de cultivo. La rapida reproduccién
puede resultar en sobrepoblacion y falta de control, lo que afecta la calidad, uniformi-
dad y eficiencia del cultivo. Es crucial identificar y separar machos de hembras en una
poblacién mixta para mantener un equilibrio adecuado en la densidad poblacional,

especialmente en sistemas con recursos limitados.

En este contexto, el presente estudio tiene como objetivo desarrollar una tec-
nologia basada en CNN, implementada en un prototipo de aplicacion movil, que
permita la identificacién sexual de la tilapia del Nilo. Esta herramienta facilitaria
la separacion de machos de hembras en cultivos acuicolas donde no se utilice rever-
sion sexual, ya sea para la obtencién de reproductores destinados a la cria o para el

monitoreo poblacional en cultivos sometidos a reversién hormonal.

Ademas de beneficiar a los acuicultores a gran escala, este prototipo de aplica-
ciéon mévil también tendria un impacto positivo en aquellos con recursos limitados.
Les proporcionaria acceso a una tecnologia previamente inaccesible, permitiéndoles
optimizar sus procesos de identificacion sexual y mejorar la eficiencia de sus culti-
vos. Esto podria traducirse en un aumento significativo en sus ingresos y una mayor

sostenibilidad en sus operaciones.
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1.3. Hipoétesis

La incorporaciéon de Redes Neuronales Convolucionales en un prototipo de apli-
cacion mévil resultard en una mejora significativa de la precision en la identificacién
sexual de tilapias. Esta mejora se espera al compararla con los métodos tradicionales
de clasificacion manual por expertos, especialmente al utilizar imégenes focalizadas

en las papilas genitales de las tilapias.

1.4. Objetivo general

Desarrollar e implementar un prototipo de aplicaciéon mévil basada en Redes
Neuronales Convolucionales que permita de manera eficiente y precisa la clasificacién

sexual de tilapias a partir de imagenes enfocadas en sus papilas genitales.

1.5. Objetivos especificos

Para lograr el objetivo general es necesario llevar a cabo los siguientes objetivos

particulares:

= Revisar el estado actual de la aplicacién de la vision artificial en la industria de

la acuicultura y los procesos reproductivos relacionados al cultivo de tilapias.

= Realizar una revision del estado actual en el campo de las Redes Neuronales

Convolucionales.

= Crear una base de datos de imagenes enfocadas en las papilas genitales de

tilapias de Oreochromis niloticus.
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= Seleccién de una arquitectura adecuada para el modelo de la Red Neuronal

Convolucional.

» Identificar los pardmetros que maximicen la precision del modelo basado en

Redes Neuronales Convolucionales.
» Desarrollar el prototipo de aplicacién mévil usando React Native.

= Publicar el prototipo de aplicacion mévil en la tienda de Google Play.

1.6. Metas

Las metas establecidas para la realizacion del proyecto son:

s Elaboracion de un informe sobre el estado actual de las Redes Neuronales

Convolucionales.

» Creacién de una base de datos a partir de imagenes enfocadas en las papilas

genitales de tilapias del Nilo.

» Diseno y desarrollo un modelo basado en CNN para clasificar sexualmente

tilapias del Nilo.

= Desarrollo y publicacién en la tienda de Google Play de un prototipo aplicacién

movil cargando el modelo de CNN.

s Redaccién del documento de tesis.

1.7. Limitaciones

Las limitaciones del proyecto de tesis son:
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= El modelo de CNN sera entrenado solamente con imagenes fijas de la base de

datos elaborada.

= El sistema puede predecir a partir de machos con un peso de 100 gramos y en

hembras a partir de 50 gramos.

» Kl sistema estard restringido a la clasificacién de imagenes de papilas genitales

de tilapias del Nilo y sus subespecies relacionadas.

= El prototipo de aplicacion movil realizada por medio de React Native podra ser
usada Unicamente en sistemas operativos Android. La aplicaciéon podra hacer
predicciones a partir de imagenes capturadas por la camara del dispositivo

movil.

1.8. Trabajos relacionados

La industria de la acuicultura en los ultimos anos ha requerido de soluciones
a diversas problematicas relacionadas con la clasificacion o conteo de especies en
cultivos. Muchas de estas problematicas se han logrado tratar recientemente con
herramientas del area de la inteligencia artificial y mas concretamente con técnicas de
aprendizaje profundo. A continuacién, se presentan algunos ejemplos de los trabajos

recientes y mas destacados relacionados con este problema.

La medicion individual de rasgos en peces busca mejorar la produccién acuicola
y la calidad de la carne. Existen dos métodos para abordar este problema: el primero
consiste en la medicién manual de los peces, lo cual implica sacarlos del agua para
medir sus rasgos individualmente. Este método puede ser bastante lento para cultivos
grandes. Para lograr la medicién de los rasgos, [Fernandes et al., 2020] presentaron
un sistema de visién artificial. Este sistema utiliza redes de aprendizaje profundo
para segmentar imagenes de Oreochromis niloticus en tres clases: fondo, aletas de
pez y area del cuerpo. Luego, se extraen medidas morfométricas, como el area del

cuerpo, longitud, altura y excentricidad. Estas medidas se utilizan en modelos lineales
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para predecir el peso corporal y el peso de la canal de los peces, con altos niveles
de precisién (R2 de 0.96 y 0.95, respectivamente). El sistema de visién artificial
proporciona una solucién rapida y precisa para medir los rasgos de interés sin estresar

a los peces, lo que mejora la forma en que se realiza esta tarea.

El conteo de peces es una actividad fundamental para la estimacion de biomasa
en la acuicultura, ademéas de que permite lograr una alimentacion razonable y, en
consecuencia, una mejor eficiencia en la reproduccion. Sin embargo, los métodos
tradicionales de conteo de peces requieren la detecciéon individual de cada uno de
ellos, lo que puede resultar complicado debido a la complejidad de las imagenes de los
peces y su procesamiento. Para resolver este problema, [Zhang et al., 2020] presentan
un sistema de visién artificial para la clasificacién de peces que utiliza clasificacién
de densidad de imagen y regresion local, logrando un error medio absoluto de 0.2985,

un error cuadratico medio de 0.6205 y un coeficiente de precision del 96.07

La deteccién de peces es crucial para el monitoreo de poblaciones acuaticas, y su
complejidad ha llevado a la aplicacién de técnicas de visién artificial. [Almero et al., 2019]
proponen un enfoque que integra una CNN en un algoritmo de visién artificial. Esto
permitio analizar imagenes de peces desde diferentes angulos y extraer caracteristi-
cas relevantes para la deteccion. Los resultados muestran un error cuadratico medio
de 0.2315 y una precisién del 79.00 %.

En otro &mbito de la acuicultura, la determinacién de la frescura de los ejemplares
también ha sido objeto de investigacién y estudio dentro de la Vision Artificial. La
frescura de las distintas especies de peces consumidas por el humano es fundamental
en la aportacién nutricional al consumidor, caso contrario a cuando un ejemplar tiene
varios dias de haber sido capturado y su frescura es casi nula, lo que puede derivar en
una intoxicacién alimentaria. Este problema se abordé por [Navotas et al., 2018]; en
dicho trabajo, se propuso una aplicacién Android que identifica automaticamente las
tres especies de pescado mas consumidas en Filipinas: Chanos chanos, Decapterus
Punctatus y Oreochromis niloticus, a través del procesamiento de imagenes y RNA

utilizando los valores RGB de los ojos y branquias. Esto permite clasificar la frescura
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en una escala que va desde el nivel 1 (rancio) hasta el nivel 5 (fresco). El sistema
utiliz6 una red neuronal preentrenada de tipo feed-forward, y los resultados obtenidos
fueron notables: precisién del 90 % para Chanos chanos, 93.33 % para Decapterus
Punctatus y 100

La deteccién de enfermedades en los peces también se encuentra dentro de las
areas de aplicaciéon de la visién artificial. Estas enfermedades pueden propagarse
rapidamente en los cultivos a través del agua, lo que las convierte en un proble-
ma significativo en la acuicultura. Tradicionalmente, las enfermedades en los peces
han sido diagnosticadas manualmente por acuicultores expertos a simple vista, pero
en otras ocasiones se requieren andalisis de laboratorio para determinar las causas
o microorganismos que ocasionan dichas enfermedades; dicho proceso implica tiem-
pos que en ocasiones son excesivos y también un aporte econdémico importante, lo
cual afecta directamente a la infraestructura de los cultivos. Para abordar esta pro-
blemdtica, [Hasan et al., 2022] proponen un sistema utilizando CNN para detectar
y clasificar el tipo de enfermedades entre los peces infectados. El estudio se enfoco
en tres clases: peces sanos, peces con mancha roja y peces con mancha blanca. Se

alcanzd una precision de 94.44

Ahondando en el problema de deteccién de enfermedades, el siguiente trabajo
se enfoca en un caso particular, ”Hibay”. Esta enfermedad es generada por Strepto-
coccus agalactiae, una bacteria patogena, que tiene un impacto significativo en las
poblaciones de peces, particularmente en las tilapias del Nilo (Oreochromis niloti-
cus). Esta enfermedad es de alto riesgo ya que presenta una propagacién infecciosa
veloz, derivando en pérdidas masivas de peces en poblaciones, lo que también pro-
voca pérdidas econdmicas; esta enfermedad afecta el sistema nervioso central de los
peces, lo que provoca alteraciones en su comportamiento y en su fisonomia. Ademas,
el consumo de peces infectados con esta enfermedad puede causar infecciones graves.
Para poder abordar este problema,[Hernandez and Hernandez, 2019]) proponen un
sistema basado en CNN usando el modelo Inception V3. Este sistema demuestra la
capacidad de diferenciar de manera efectiva entre las tilapias infectadas con Hibay y

aquellas que no presentan la enfermedad. Los resultados obtenidos de esta propuesta
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son notablemente positivos, alcanzando una tasa de precision del 100

En la cria de guppies (Poecilia reticulata), separar los sexos es crucial tanto para
controlar las poblaciones como para garantizar la reproduccién selectiva y mantener
caracteristicas genéticas deseables. La calidad de los guppies se determina por las
caracteristicas de forma y color presentes en sus cuerpos y aletas, las cuales difieren
entre los peces hembra y macho. Para abordar la clasificacién por sexo de los guppies,
[Zion et al., 2008] propusieron un sistema que emplea algoritmos de procesamiento
de imégenes para analizar las caracteristicas de forma y color en imégenes de Poecilia
reticulata. Las pruebas realizadas usando la forma de los peces lograron un 90 % de
precisién, mientras que para el color se alcanzé un 96 % de precisién. Al combinar

ambas caracteristicas, la precision llegd hasta un 98 % de efectividad.

Actualmente, no se ha implementado un sistema de clasificacién de tilapias por
sexo utilizando herramientas de ML. El tinico método documentado es a través de
una exploracion visual de la papila genital de los especimenes por un experto. Por
otro lado, la forma mas eficiente para obtener poblaciones monosexuales es aplicando
reversion sexual hormonal; este proceso implica costos extras, ademdas una gran parte
de los consumidores tiene renuencia a consumir peces tratados usando este método
[Alcantar-Vazquez et al., 2015]. Dados los puntos anteriores, se considera de gran

importancia el tratamiento de este problema usando técnicas de ML.

1.9. Metodologia

Para desarrollar una CNN destinada a la clasificacion de tilapias por sexo en
dispositivos méviles, se sigue una metodologia especifica que se detalla en la Figu-
ra 1.1. Esta metodologia consta de tres etapas fundamentales, que se describen a

continuacion.

En la primera etapa, el objetivo es la construccion de una base de datos que
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permita el entrenamiento de la CNN. Los pasos propuestos para la construccion de

la base de datos se detallan a continuacion:

a. Adquisicién de las imagenes: El conjunto de imagenes enfocadas en las pa-
pilas genitales de ejemplares de tilapia del Nilo se obtuvo gracias al personal de
la Universidad del Mar (UMAR) en diversas sesiones con ejemplares cultivados

en dicha institucion.

b. Preprocesamiento de Imagenes: En esta fase, las imagenes adquiridas se
someten a un proceso de mejora y seleccion. Primero, se recortan para eliminar
cualquier contenido innecesario, manteniendo tinicamente las areas enfocadas
en las papilas genitales de las tilapias. Luego se descartan aquellas imagenes
que tienen mala calidad y no son aptas para entrenar la red, garantizando que
solo las imégenes de buena calidad se utilicen en el proceso de clasificacién por

género.

c. Divisiéon de datos: En esta etapa, las imagenes procesadas se dividen en
dos conjuntos distintos: uno de entrenamiento y otro de prueba. El conjunto
de entrenamiento se utiliza para entrenar la CNN, permitiendo que aprenda
a identificar las diferencias de género en las tilapias. El conjunto de prueba
se reserva para evaluar la capacidad de generalizacién del modelo basado en

CNN.

En la segunda etapa, el objetivo es entrenar y crear N modelos My, M, ..., My.
De estos modelos, se selecciona el mejor utilizando métricas de rendimiento como

criterio de evaluacion. Esta etapa comprende los siguientes puntos.

a. Seleccion de Arquitectura de CNN: Durante esta fase, se exploran dife-
rentes arquitecturas de CNN en el estado del arte con el objetivo de determinar

cual se adapta mejor al problema.
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b. Ajuste de hiperparametros: El objetivo de esta fase es encontrar la combi-
nacion éptima de pardmetros mediante una bisqueda en malla de los valores

que maximicen el rendimiento del modelo en el conjunto de datos de validacion.

c. Regularizacion: En esta fase, se busca aumentar el tamano del conjunto de
datos obtenido en la etapa anterior aplicando transformaciones a las imdgenes

con el fin de mejorar el entrenamiento de las CNN.

d. Validacion cruzada: Para evaluar y comparar el rendimiento de varios mo-
delos, se implementa la validacion cruzada estratificada. Esto proporciona una
evaluacién mas robusta del rendimiento de los modelos. Al final de la valida-
cion cruzada, se compararan y analizaran los rendimientos de clasificacion de
un modelo con cada uno de los K folds. El modelo seleccionado sera aquel que
tenga el mejor rendimiento de clasificacion en el k-ésimo fold, determinado por

su exactitud (accuracy).

En la tercera etapa, el objetivo es implementar el modelo elegido en la fase ante-

rior en dispositivos moviles. Esta etapa contiene los siguiente puntos.

a. Exportacion del modelo: Una vez que el mejor modelo ha sido entrenado y
seleccionado en la fase anterior, se procede a exportar este modelo utilizando
TensorFlow. Esto implica la generaciéon de dos archivos, uno en formato hd
y otro en formato JSON. Posteriormente, estos archivos se transforman con
TensorFlow.js para generar dos archivos adicionales en formato binario y JSON.
Estos archivos permiten cargar el modelo entrenado en entornos basados en

JavaScript y TypeScript.

b. Carga del modelo en React Native y construcciéon de la aplicacién
movil: Una vez que se han obtenido los archivos resultantes del paso anterior,
es posible cargar el modelo en dispositivos méviles utilizando React Native.
React Native es un framework que se enfoca en el desarrollo de aplicaciones
méviles utilizando JavaScript y TypeScript. La carga del modelo se logra a

través de la API tfjs-react-native, que permite integrar modelos entrenados
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con TensorFlow.js en aplicaciones React Native. Esto habilita la ejecucion del
modelo en dispositivos moéviles para realizar inferencias en tiempo real. Este
paso implica también la construccion de la interfaz gréfica del prototipo por
medio de CSS y TypeScript. Después de implementar la aplicacién movil, se
llevaran a cabo pruebas de campo para probar el prototipo en cultivos de

tilapias del Nilo, y se analizara su rendimiento.

c. Publicaciéon en Google Play: Una vez que el prototipo ha sido desarrollado
y probado internamente, se procede a publicarla en la tienda de aplicaciones de
Google Play. Esto permite que el prototipo sea accesible para cualquier persona

con un dispositivo Android.

d. Pruebas de campo en cultivos de Tilapias del Nilo: Posterior a la pu-
blicaciéon en Google Play, se llevaran a cabo pruebas de campo para probar
el prototipo en cultivos de Tilapias del Nilo. Durante estas pruebas, se anali-
zara el rendimiento del prototipo en un entorno real, evaluando su precision y

capacidad para clasificar las tilapias por sexo en condiciones reales de cultivo.
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Figura 1.1: Metodologia para entrenar e implementar una CNN en dispositivos movi-

les.
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Marco Teorico

En el presente capitulo se abordan conceptos fundamentales para el desarrollo de
esta tesis. En la Seccién 2.1 se analiza la anatomia de la tilapia del Nilo y sus etapas
de reproduccion que influye directamente la maximizacién de la talla esperada de
los ejemplares en un cultivo. En la Seccién 2.2, se abordan los conceptos esenciales
del aprendizaje automatico, centrandose en el problema de clasificacién binaria. En
la Seccién 2.3 se habla acerca de las CNN y los componentes clave de su arquitec-
tura y funcionamiento. En la Seccién 2.4 se analizan las técnicas mas importantes
que permiten ajustar los parametros de los modelos durante su entrenamiento. La
Seccién 2.5 explora las métricas relevantes en el contexto de la clasificacion binaria,
proporcionando herramientas para evaluar y cuantificar el desempeno de los modelos
desarrollados. Por ltimo, en la Seccion 2.6, se examinan las bibliotecas de desarrollo

que desempenaran un papel fundamental en la implementacién de este proyecto.

37
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2.1. Dimorfismo y ciclo reproductivo de la tilapia

La tilapia muestra un alto grado de dimorfismo sexual en comparaciéon con la
mayoria de las otras especies de peces utilizadas en la acuicultura. Los machos y las
hembras pueden identificarse basandose en la morfologia genital externa , en particu-
lar, la papila genital ubicada posterior al ano [Beveridge and McAndrew, 2012]. En
los machos, esta papila se presenta alargada y puntiaguda, y en su extremo distal se
observa el orificio de la uretra, utilizado para la eliminacién de orina y la liberacién

de fluido seminal [Bhujel, 2014].

Figura 2.1: Papila genital de tilapia macho.

En el caso de la papila genital de la hembra, suele ser mas redonda y menos
puntiaguda en contraste con la del macho, ademdas de presentar un tono rojizo
[Bhujel, 2014]. Cerca de la base de la papila se observa también el orificio del oviduc-
to de la hembra en el cual son expulsados los huevos durante el desove. En el caso de
hembras virgenes el oviducto suele ser menos visible en la zona de la papila genital

lo cual dificulta la identificacién de su sexo a temprana edad [Meyer et al., 2015].

Las diferencias debidas al dimorfismo sexual en las tilapias permiten su clasifica-
cién mediante un andlisis visual de las papilas genitales. Este método requiere una
evaluacién visual de las papilas urinogenitales, identificando el niimero de aberturas
para distinguir entre machos y hembras. Aunque esta técnica es relativamente sen-

cilla, resulta extremadamente laboriosa y estresante para los peces. La precision del
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sexado manual oscila entre el 80 y el 90 %, y cuando son peces de menos de 10g la
tendencia es clasificar como hembras a los machos, generando asi mayor niimero de
errores [Penman and McAndrew, 2000, El-Sayed, 2006].

Figura 2.2: Papila genital de tilapia hembra.

La tilapia se adapta perfectamente a vivir en agua salina y salobre la cual se
refleja en su presencia en muchos cuerpos de agua presentes en el mundo. La tilapia
se reproduce durante todo el ano, ya sea de manera espontdnea o en cautiverio, y
no requiere de condiciones ni estimulaciones especiales; sin embargo, existen factores
importantes para que se logre una mayor eficacia en la reproduccion, uno de ellos son
la temperatura ya que se recomienda un rango de entre 24°C y 32°C puesto que a
temperaturas menores, el crecimiento suele ser mas lento y el cultivo se vuelve poco
rentable. La altura también es importante ya que se recomiendan niveles menores a
1200 msnm (metros sobre el nivel del mar), cabe notar que hay una relacién directa
entre la altura y la temperatura, ya que a mayor nivel del establecido los climas
suelen ser mas frescos y frios, lo que impide un 6ptimo crecimiento de los alevines y
tilapias jévenes. También se recomienda un nivel de pH en un rango de 6.5 a 9.0 al
igual de una buena transparencia en el agua, ya que las tilapias suelen comunicarse

visualmente y es importante para el cortejo [Meyer et al., 2015].

La madurez sexual de la tilapia es alcanzada entre los 4 y 6 meses de vida,

aunque existe cierta precocidad en tilapias de tan solo 3 meses dada la naturaleza de
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la especie, lo cual deriva en problemas en las tallas finales de los peces. La tilapia es
una especie que se reproduce con bastante facilidad y se caracteriza por tener una
gran capacidad reproductiva dadas las bajas exigencias de su entorno reproductivo.
La tilapia hembra suele mantener huevos de distintos estados de madurez en su
tracto reproductivo y en el momento de cada cortejo sélo desova los huevos de mayor
madurez. Por el lado del macho, éste suele construir el nido en el cual la hembra
desova los huevos y cominmente esta ubicado al fondo de los cuerpos de agua. Al ser

una especie agresiva, suelen defender el territorio aledano al nido [Meyer et al., 2015].

Los machos son capaces de identificar correctamente a las hembras dispuestas a
iniciar la etapa reproductiva y cotejarlas. Una vez formada una pareja suelen nadar
constantemente cerca del nido en un acto de apareamiento que puede durar desde
minutos hasta horas en el que el macho suele estar en la parte superior de la hem-
bra. Acto seguido la hembra suele depositar los huevos en el nido y posteriormente
el macho libera el esperma sobre los huevos para ser fecundados; el proceso suele
ocurrir durante varias ocasiones hasta que no haya mas huevos maduros en su tracto
reproductivo. Finalmente, la hembra recolecta todos los huevos junto al esperma en
su cavidad bucal para después alejarse del macho e iniciar la etapa de incubacion que
suele durar entre 5 a 15 dias en el que influye directamente la temperatura del agua.
Durante ese lapso del tiempo la tilapia hembra no suele ingerir alimentos por la pre-
sencia de los huevos en la cavidad bucal lo que deriva en un atraso en su crecimiento
final al no haber ganancia de peso. Una vez eclosionados los huevos, los pequenos
alevines abandonan la boca de la madre para empezar su vida independiente en

cardimenes en las partes superiores del estanque [Meyer et al., 2015].

2.2. Aprendizaje automatico

El Aprendizaje Automatico (ML por sus siglas en inglés del término Machine
Learning) es una rama de la inteligencia artificial que tiene como objetivo el disefio

de métodos de aprendizaje automaticos que otorguen a las entidades de computo la
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capacidad de aprender por medio de la interaccién con el mundo real mediante enfo-
ques como la visién artificial. Un punto importante del ML es que las computadoras
aprenden a partir de la abstraccion de datos o caracteristicas otorgadas de entes u
objetos del mundo real sin una programacion explicita, sin una definicién explicita de
reglas o logica por parte de los humanos [Khan et al., 2018]. Estos métodos de apren-
dizaje estan divididos en tres principales enfoques: supervisados, semi-supervisados y
no supervisados. Y otros autores como [Sutton and Barto, 2018] contemplan ademés

el aprendizaje por refuerzo como un cuarto enfoque.

Los métodos de aprendizaje supervisados son los méas populares y los méas usados
por la industria en la actualidad debido a su rendimiento superior en comparacién a
los otros métodos mencionados. Este tipo de método se caracteriza por los datos uti-
lizados en el entrenamiento que consta de una coleccion de informacién conformada
por un par de conjuntos X : caracteristica, Y : clase que determinan una relacién
entre algin elemento de X y un elemento de Y con una correspondencia univoca

representada por [Khan et al., 2018]:

f: X—=Y

Es decir, es una correspondencia en donde cada elemento del conjunto de X :
caracteristica corresponde a uno y solo un elemento del conjunto imagen Y : clase,
por lo tanto los métodos de aprendizaje supervisados son entrenados a partir de
elementos que no pueden pertenecer a mas de una clase al mismo tiempo, como se

muestra en la Figura 2.3.

En la imagen se aprecia la relacion entre el conjunto de caracteristicas y el con-
junto de clases. En este contexto, las imagenes de perros y gatos representan dos
clases distintas. Sin embargo, existen problemas que involucran mas de dos clases,
conocidos como problemas multiclase. En estos casos, un conjunto finito de elemen-
tos en los datos corresponde a un numero también finito de clases en las etiquetas.

Esto amplia la clasificaciéon mas alla del binomio perros-gatos, permitiendo conside-
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X:caracteristica Y:clase

Figura 2.3: Relacién univoca (analogia entre perros y gatos).

rar una variedad mas amplia de animales, como aves, anfibios, reptiles, mamiferos,

entre otros.

Los métodos de aprendizaje supervisados estan disenados para aprender a cla-
sificar durante la etapa de entrenamiento, al ajustar sus parametros. Estos buscan
aproximar una funcién f(x) que pueda predecir los valores de y pasando por argu-
mento un elemento de z, la cual puede ser resuelta por diversos métodos de apren-
dizaje supervisado como lo son los drboles de decisiones, bosques aleatorios (RDF),
regresion logistica (LR), mdquinas de vectores de soporte (SVM), redes neuronales

(NN), v clasificadores Bayesianos, entre otros [Khan et al., 2018].
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2.3. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son una
de las categorias mas populares y ttiles en el mundo de las redes neuronales, es
utilizado generalmente para tareas de vision artificial. Estas surgieron tras el estu-
dio del cortex visual del ojo motivado por el trabajo de [Hubel and Wiesel, 1959]
por medio del neocognitron. En este experimento se demostré que las neuronas en
el cerebro estan formadas por capas que aprenden a reconocer patrones visuales
extrayendo primero las caracteristicas locales y luego combinandolas para obtener
representaciones de mayor nivel. El entrenamiento de la red se realiz6 mediante el
aprendizaje por refuerzo. Anos més tarde, en 1989 se realizé una mejora importante
sobre el neocognitron por medio del modelo LeNet propuesto por LeCun donde los
parametros del modelo se ajustaron gracias al algoritmo de propagacion hacia atrads
(del inglés, backpropagation) el cual se aplicé exitosamente para reconocer digitos es-
critos a mano [LeCun et al., 1998]. Actualmente, las redes neuronales son usadas en
multiples tareas cotidianas y sectores de la industria por su gran eficiencia y utilidad,
pues tiene aplicaciones en la medicina, biologia, industria alimentaria, vigilancia y

seguridad, entre otras [Li et al., 2021].

Una CNN aprende a asignar una imagen determinada a su categoria correspon-
diente mediante la convolucion, pues en esta fase se extrae una serie de caracteristicas
abstractas que van desde lo més simple hasta lo més complejo, como bordes, tex-
turas, formas, coloraciones, etc. Las capas convolucionales estan intercaladas con
capas de agrupacién (del inglés pooling) para reducir significativamente la cantidad
de variables que pueden aprenderse [Li et al., 2021]. Después de varias capas convo-
lucionales y de agrupacion, las caracteristicas extraidas son enviadas a una capa de
aplanamiento (flatening) para posteriormente ser enviadas a una red completamen-
te conectada, implementada por un perceptrén multicapa (MLP, por sus siglas en
inglés), que finalmente asigna una clase a la imagen o video de entrada. Las CNN
han sido muy efectivas en una gran variedad de tareas de vision artificial, inclu-
yendo la clasificacién de imédgenes, el reconocimiento de objetos, la segmentacién de

imagenes, generacion de imagenes. Adicionalmente, hay aplicaciones documentadas
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en problemas de reconocimiento de voz, procesamiento del lenguaje natural, entre
otros.[Khan et al., 2018, Li et al., 2021].

Una CNN se compone de varios bloques en su arquitectura llamados capas de

CNN. A continuacién se muestran a detalle los componentes bésicos y su funcién:
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Figura 2.4: Operacion de convolucion aplicada a un mapa de entrada para generar
un mapa de caracteristicas como salida. Fuente [Khan et al., 2018].

2.3.1. Capas convolucionales

Las capas convolucionales son el componente mas importante de una CNN pues
son fundamentales para la extraccién de caracteristicas de un mapa de entrada.
Estas capas estdn formadas por filtros (también conocidos como ntcleos o kernels
convolucionales) cuya funcién es convolucionar una entrada determinada y generar
un mapa de caracteristicas como resultado [Li et al., 2021]. Un filtro es una matriz
de nimeros discretos, cuyos pesos (valores en las cuadriculas de la matriz) se ajustan
durante el entrenamiento de la CNN. Estos pesos se inicializan de manera aleatoria
al inicio y luego se ajustan en cada iteracion. La capa de convolucion realiza una
serie de calculos matematicos que consisten en una multiplicacion entre el filtro y
una region de la capa de entrada (con el mismo tamano del filtro) para poder generar

valores destinados al mapa de caracteristicas que se obtiene como salida de esta capa
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Max Pooling

(b)

Figura 2.5: Aplicacién de un filtro o nicleo de realce (emboss). La imagen en la parte
derecha (b) muestra el resultado de la aplicacién del filtro de realce de 2 x 2 a la
imagen original (a).

(ver ejemplo en Figura 2.4). Este proceso se realiza de tal modo que el filtro se desliza
por pasos a lo largo y alto de la entrada. Tanto las dimensiones del filtro, asi como el
paso, son determinados previamente [Khan et al., 2018|. La imagen mostrada en la
Figura 2.5 permite apreciar la aplicacién de un filtro de realce que destaca algunas

regiones de la imagen original.

2.3.2. Capas de Pooling

Después de la convolucion, los mapas de caracteristicas constan de una gran canti-
dad de caracteristicas que tienden a causar problemas de sobreajuste [Hawkins, 2004].
Para abordar este problema, se usan las capas de agrupamiento (también conocidas
como capas de pooling) . Estas capas operan con una ventana de un tamano defini-
do, como se aprecia en la Figura 2.6. En este ejemplo, usando una ventana de 2 x 2
se calcula el maximo de los valores que aparecen en cada regién definida por ésta
[Khan et al., 2018]. La ventana recorre el mapa de entrada a un paso determinado
(de forma similar a la convolucién) aplicando una funcién de agrupamiento como la

funcién promedio o la funcién méaximo (conocida como Maz-Pooling). El objetivo
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de esta funcion es reducir de manera efectiva el tamano del mapa de caracteristicas
dando como resultado un mapa de salida con las caracteristicas mas relevantes. Estas
capas permiten reducir la cantidad de parametros y la complejidad computacional
de la red [Chollet, 2021].
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Figura 2.6: Operacién Max-Pooling aplicada a un mapa de caracteristicas para
reducir su dimensién con los valores méximos (celdas azules) de cada ventana de
muestra (matriz naranja). Fuente [Khan et al., 2018].

La Figura 2.7 muestra la aplicaciéon de una capa de agrupamiento maz-pooling a
una imagen de 200 x 260. En la imagen de la derecha se aprecia que las dimensiones

de ésta cambian a 100 x 130, pero la informacién de la primera se mantiene.

2.3.3. Aplanamiento

El aplanamiento (conocido como flattening) es una técnica para convertir una
matriz de caracteristicas multidimensional en un vector unidimensional. Esta técni-
ca se utiliza para conectar las capas de extraccion de caracteristicas con la capa
totalmente conectada. Para aplanar una matriz de caracteristicas, simplemente se

toma cada fila de la matriz y se coloca en un vector unidimensional [Chollet, 2021].
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Figura 2.7: Aplicacién de max pooling a una imagen. En la imagen original, en la
imagen de la izquierda se tiene una imagen resultado de la aplicacion de una capa
convolucional, en la parte derecha se aprecia la imagen resultado de la capa de maz
pooling.
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Figura 2.8: Ejemplo de aplanamiento o “flattening” a un mapa de caracteristicas.

2.3.4. Capas totalmente conectadas

Finalmente, el vector de datos unidimensional que se obtuvo en el aplanamiento
se introduce en un clasificador que no es mas que una red neuronal basada en el Per-
ceptron Multicapa [Khan et al., 2018]. Esta consta de un conjunto de capas o niveles
que comprenden una jerarquia de procesamiento. Estos niveles estan compuestos por

neuronas artificiales, donde cada neurona estd conectada directamente tanto a las
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neuronas de la capa anterior como a las de la capa siguiente [Albawi et al., 2017].
La Figura 2.9 muestra una representacion grafica de una red totalmente conectada
donde se puede apreciar como las caracteristicas del vector unidimensional generado
previamente en el aplanamiento se conectan al conjunto de capas ocultas y finalmen-
te se obtiene un vector unidimensional que representa la capa de salida que contiene

las predicciones.

Capas ocultas

Capa de
salida

Capa de

entrada
o
8
=]
(5]
g
<
=
o,
<
O Neurona artificial o nodo —— > Conexién entre neuronas

Figura 2.9: Ejemplo de una red neuronal artificial compuesta por la capa de entrada,
capas ocultas y la capa de salida. Fuente [Khan et al., 2018].

Los modelos de neuronas artificiales son las unidades de procesamiento de las
capas mencionadas. Estas neuronas estan asociadas a un valor conocido como acti-
vacion o salida que refiere al resultado de una serie de calculos y operaciones que
ocurren en la neurona en base a las entradas que recibe. La activacién se calcu-
la mediante una funcién que toma las entradas ponderadas de cada neurona que
representan a un peso que especifica la fuerza de la conexién o relacién entre dos
nodos [Khan et al., 2018]. El valor de la activacién se calcula mediante un modelo
matemaético conocido como Unidad Légica de Umbral (TLU, por sus siglas en inglés,

Threshold Logic Unit), propuesto por [Fitch, 1944] y denotado como:
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y= f(Z w;z; + b) (2.1)

donde y es la salida de la neurona como resultado de sus calculos, f(-) es una
funcidn de activacion, y ., w;x; + b representa a la suma ponderada de las entradas
(x;) multiplicado por sus respectivos pesos (w;), mas un sesgo (b). La salida de esta
funcion y los valores de las entradas permiten a la red aprender y modelar patrones

especificos durante el entrenamiento.

2.3.5. Funciones de activacion

Las CNN tienen la capacidad de utilizar diversas funciones de activacién para
representar caracteristicas complejas. De manera analoga al funcionamiento de las
neuronas en el cerebro humano, la funcién de activacion en una red neuronal deter-
mina qué informacion debe ser transmitida a la siguiente neurona. Tanto las capas
de convolucionales como las completamente conectadas van seguidas de una funcion
de activacion las cuales determinan por medio de un valor si el nodo se activara o no
segun la entrada proporcionada. La funcién toma un valor real dentro de un rango
pequeno que suele ser entre [0, 1] o [—1,1] [Li et al., 2021]. Las funciones de activa-
cion introducen no linealidad a la salida de la neurona y permite que la red aprenda
relaciones y patrones complejos en los datos [Khan et al., 2018]. A continuacién se

mencionan unas de las mas importantes.

» Sigmoide: La funcién sigmoide toma un nimero real como entrada y regresa
un valor en un rango entre [0,1]. Esta funcién es una de las funciones de
activacion no lineal méas tipicas con forma de S como se muestra en la Figura

2.10a (a) [Li et al., 2021]. Esta funcién estd definida en la ecuacién 2.2:

1

Jsigm(z) = m

(2.2)
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= Tanh: La funcién tanh usa la funcién de la tangente hiperbdlica que regresa
un valor en un rango entre [—1, 1]. Dado que el valor medio de la salida de tanh
es 0 como se muestra en la Figura 2.10a (b), se puede lograr una especie de

normalizacion [Li et al., 2021]. Esta funcién esta definida en la ecuacion 2.3:

et —e T

ftomh(m) == m (23)

» Rectifier Linear Unit (ReLU): ReLU es una funcién importante debido a
su rapido célculo y se inspira en el procesamiento visual en la corteza humana
[Hahnloser et al., 2000]. Esta funcién determina la salida como 0 si la entrada
es negativa y mantiene su valor si es positiva. Esta funcién estd representada

por la ecuaciéon 2.4:

frerv(z) = max(0, x) (2.4)

La Figura 2.10 muestra la grafica de las 3 funciones descritas anteriormente en

las ecuaciones 2.2, 2.3 y 2.4.

2.3.6. Optimizacion basada en gradientes

El aprendizaje basado en gradientes en CNN implica ajustar los parametros de la
red para mapear correctamente el espacio de entrada al espacio de salida. Durante el
entrenamiento, se compara la estimacién actual de las variables de salida con la salida
deseada. Esta comparacion se utiliza como funcion objetivo en el entrenamiento
de la CNN y se conoce comunmente como funcion de pérdida. En este aspecto se
busca ajustar los pardmetros de manera adecuada para minimizar la funciéon de
pérdida. Estos pardametros incluyen los pesos ajustables de cada capa de la CNN, asi
como los pesos de los filtros y sesgos de las capas de convolucién. Podemos expresar
cada iteracién de entrenamiento en el momento ¢ utilizando la siguiente ecuacion de

actualizacién de parametros:
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Figura 2.10: Gréficas de funciones de activacion.

9,5 = 0t_1 — 77575 (25)
S.t., 5t = VQf(et) (26)

donde F(-) representa la funcién definida por la red neuronal con sus pardmetros

0, V representa al gradiente y 7 se refiere a la tasa de aprendizaje [Khan et al., 2018].

A continuacién, se presentaran tres variantes comunes de los métodos de optimi-

zacion basados en gradientes.
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Descenso de Gradiente por Lotes

El Descenso de Gradiente por Lotes (del inglés Batch Gradient Descent), utiliza
todo el conjunto de datos para calcular el gradiente. Aunque es efectivo para proble-
mas convexos, puede ser lento para conjunto de datos grandes como en los problemas
de vision por computadora. Por lo tanto, esta técnica puede resultar demasiado lenta
debido a que necesita calcular el gradiente en todo el conjunto de datos para cada

actualizacion de pardmetros [Ruder, 2016].

Descenso de Gradiente Estocastico

El Descenso de Gradiente Estocdstico (del inglés ” Stochastic Gradient Decent”))
actualiza los parametros para cada par de datos de entrenamiento, pero su conver-
gencia puede ser inestable con tasas de aprendizaje altas o con conjuntos de datos
diversos. Con una tasa de aprendizaje adecuada, el SGD puede tener un comporta-

miento de convergencia similar al del Descenso de Gradiente por Lotes [Ruder, 2016].

Descenso de Gradiente Mini Batch

El Descenso de Gradiente Mini Batch (del inglés Mini-Batch Gradient Descent)
es una variante del Descenso de Gradiente Estocdstico que mejora la eficacia y es-
tabilidad de la convergencia del gradiente. Divide el conjunto de entrenamiento en
mini-lotes y actualiza los parametros después de calcular los gradientes en cada
mini-lote. Esto resulta en una tasa de convergencia mas rapida que el Descenso de

Gradiente FEstocdstico y una mayor estabilidad que el Descenso de Gradiente por
Lotes [Ruder, 2016].
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2.3.7. Optimizadores

Cuando se realiza el ajuste de parametros por medio del descenso de gradiente, es
importante tener en cuenta ciertas complicaciones. Establecer la tasa de aprendizaje
puede ser complicado y el proceso de entrenamiento puede verse afectado por la
inicializacion de los parametros. Ademas pueden surgir problemas con gradientes que
desaparecen o explotan en redes profundas. El entrenamiento puede quedar atrapado
en minimos locales [Khan et al., 2018]. A continuacién se mencionan algunos de los

métodos que ayudan a tratar este tipo de limitaciones.

Momentum

La optimizaciéon con Momentum es una mejora del Descenso de Gradiente Es-
tocdstico que ofrece una convergencia mas eficiente. A diferencia del SGD, que puede
oscilar cerca de un minimo local, el método de Momentum acelera la convergencia al
anadir un coeficiente de momento v a la ecuacién 2.5 en el paso de tiempo anterior

a;—1 como se muestra en las ecuaciones 2.7 y 2.8:

Gt = 91571 — O (27)
ay =nVeF (0y) + va,_1 (2.8)

Momentum acelera la velocidad de convergencia al enfocarse en las direcciones
de gradiente consistentes y al mismo tiempo minimiza oscilaciones innecesarias que

podrian ralentizar el proceso de entrenamiento [Khan et al., 2018].
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Adaptative Gradient

El algoritmo de gradiente adaptativo (AdaGrad, del inglés Adaptative Gradient)
ajusta la tasa de aprendizaje para cada parametro i, basandose en su frecuencia en el
conjunto de entrenamiento. Esto se logra dividiendo la tasa de aprendizaje de cada
parametro por la acumulacion del cuadrado de todos sus gradientes histéricos en

cada paso de tiempo t para cada parametro ; como se muestra en la ecuacion 2.9:

i i Ui i
Oy =01 — , ' oy (2.9)
S 07 +e

T=1

donde 4! representa el gradiente en el instante de tiempo ¢ con respecto al pardme-
tro 0;, y € denota un valor pequeno cercano a 0. Ajustar la tasa de aprendizaje in-
dividualmente para cada parametro elimina la necesidad de establecer manualmente
un valor fijo para la tasa de aprendizaje. Usualmente, 1 se mantiene constante en
un solo valor (generalmente entre 1072 o 1073) durante la fase de entrenamiento
[Duchi et al., 2011].

RMSprop

RMSprop propuesto por , es un método que aborda el problema de la disminucion
de la tasa de aprendizaje en el algoritmo AdaGrad [Khan et al., 2018]. RMSProp

calcula el promedio moévil como se aprecia en la ecuacion 2.10:

B[6%); = vE[8%]i-1 + (1 = 7)o (2.10)

donde v tiene un valor de 0.9 generalmente. La regla de actualizacién de los

parametros ajustables queda definida en la ecuacién 2.11:
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0y =0, — ————=0; 2.11
= O = et (211)

Estimacion del momento adaptativo

El algoritmo de gradiente adaptativo (AdaGrad) es 1til en situaciones donde los
gradientes son dispersos, pero tiene el problema de que la tasa de aprendizaje dis-
minuye con el tiempo. Por otro lado, RMSProp mantiene una tasa de aprendizaje
constante en pasos de tiempo altos, pero no es éptimo para gradientes dispersos.
La Estimacién de Momento Adaptativo (del inglés ADAptative Moment Estima-
tion ADAM) combina las ventajas de AdaGrad y RMSprop. Estima una tasa de
aprendizaje distinta para cada parametro y utiliza tanto el primer como segundo
momento del gradiente para las actualizaciones. Esto significa que mantiene un pro-
medio movil de los gradientes (media) y un promedio mévil de los gradientes al
cuadrado (varianza) [Kingma and Ba, 2014] como se muestra en las ecuaciones 2.12
y 2.13:

E[6]: = vE[d]i—1 + (1 —71)d: (2.12)
E[6%); = vE[6*)i-1 + (1 = 72)07 (2.13)

donde 7, y 72 son los parametros que controlan los promedios moviles de la media
de la varianza respectivamente. Como las estimaciones del momento se establecen en
cero, estos pardmetros pueden permanecer en valores muy pequenos incluso después
de muchas iteraciones especialmente cuando ;5 # 1 . Para abordar este problema
se obtienen estimaciones de E[d]; y E[§?]; corregidas por el sesgo de inicializacién

[Kingma and Ba, 2014] mostradas en las ecuaciones 2.14 y 2.15:
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e Lol
Bl = 1— ol (2.14)
E[§?, = f [fv];)t (2.15)

La regla de actualizacion de los parametros ajustables para ADAM queda definida

en la ecuacién 2.16:

0 = 6, — ———=E1, (2.16)
E[62]t ‘I— €

Adam, en comparacién con otros optimizadores como AdaGrad, RMSprop (men-
cionados previamente), SGDNesterov o AdaDelta, ha demostrado un rendimiento
superior en diversas experimentaciones. En la Figura 2.11, se ilustra cémo el opti-
mizador Adam logré un menor costo durante el entrenamiento con el conjunto de
datos MNIST utilizando una Red Neuronal Multicapa con gran diferencia en com-
paracion de los otros optimizadores. Adam suele adaptarse muy bien a problemas de
gran escala y exhibe buenas propiedades de convergencia. Es por eso que Adam suele
ser la opcién predeterminada para muchas aplicaciones de vision por computadora

basadas en el aprendizaje profundo [Khan et al., 2018].

2.3.8. Validaciéon cruzada

La validacién cruzada (del inglés Cross Validation) es una técnica utilizada en el
campo del aprendizaje automatico y la estadistica para evaluar y seleccionar modelos
de manera més robusta. Esta técnica se emplea para asegurarse de que un modelo
de aprendizaje automatico sea capaz de generalizar de manera correcta a datos no

vistos y prevenir el sobreajuste.
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Figura 2.11: Evolucion del costo de entrenamiento para seis algoritmos de optimiza-
ciéon (AdaGrad, RMSProp, SGD Nesterov, AdaDelta, Adam y SGD) a lo largo de
varias iteraciones en todo el conjunto de datos de MNIST. Fuente [Khan et al., 2018].

En la validacién cruzada, los datos disponibles se dividen en dos conjuntos prin-
cipales: un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba. Sin embargo, el
conjunto de entrenamiento a su vez se divide en varios subconjuntos. El modelo se
entrena repetidamente utilizando diferentes combinaciones de subconjuntos de en-
trenamiento y se evaliia en un conjunto de prueba diferente (también conocido como
conjunto de validacion). Esto permite evaluar el rendimiento del modelo en multiples

conjuntos de datos distintos.

La validaciéon cruzada ayuda a seleccionar el mejor modelo al considerar su rendi-
miento promedio en diferentes conjuntos de prueba. Esto es esencial para evaluar el
sobreajuste, donde un modelo funciona muy bien con los datos de entrenamiento pero
no generaliza bien a datos no vistos. Al evaluar el modelo en conjuntos de validacion
separados, se obtiene una evaluacién mas sélida de su capacidad para generalizar a
nuevos datos [Haykin, 2009].

La validacién cruzada presenta varias ventajas en comparacion a una sola divi-
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sion de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. Con una tnica divisién
aleatoria, existe el riesgo de que la precisién en el conjunto de prueba sea demasiado
alta o baja, dependiendo de si los ejemplos dificiles de clasificar terminan en el con-
junto de entrenamiento o de prueba. En contraste, con la validacién cruzada, cada
ejemplo aparecera en el conjunto de entrenamiento y en el conjunto de prueba al me-
nos una vez [Muller and Guido, 2017]. Existen diferentes enfoques para la validacién

cruzada, algunos de ellos se explican a continuacién.

KFold

La versiéon mas comun de validaciéon cruzada es KFold, donde k es es un niimero
entero (generalmente 5 6 10) en la cual los datos se dividen en k& subconjuntos o
pliegues de tamano aproximadamente igual. Se entrena una secuencia de modelos, y
en cada iteracion, uno de los pliegues se usa como conjunto de prueba o validacion,
mientras que el resto se usa como conjunto de entrenamiento. Esto se repite para
los k pliegues y se calcula la precisién en cada caso. Al final se obtienen £ valores
de precisién. Sin embargo, el problema principal de usar KFold en algunos casos es
que no considera la distribucion de clases del conjunto de datos. Esto puede llevar
a problemas cuando se trabaja con conjunto de datos desequilibrados, donde una
clase tiene mas muestras que otra. Existe el riesgo de que uno o mas pliegues no
contengan representacion de la clase minoritaria, lo que puede llevar a evaluaciones
erréneas [Muller and Guido, 2017].

KFold estratificado

KFold estratificado (del inglés KFold Stratified) es una estrategia de validacién
cruzada que aborda la limitacién de la validacion cruzada KFold estandar en con-
junto de datos desequilibrados en términos de clases. En KFold estratificado, los
datos se dividen en pliegues de tal manera que la proporcion entre las clases sea la

misma en cada pliegue que en todo el conjunto de datos asegurando que cada pliegue
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tenga una representacién proporcional de cada clase [Muller and Guido, 2017]. En
la Figura 2.12, se ilustra la diferencia entre el enfoque de KFold FEstratificado y el
KFold convencional. En KFold Estratificado se asegura que los pliegues de prueba y
entrenamiento mantengan aproximadamente la misma proporcién de datos por clase.
En contraste, el KFold clasico puede desequilibrar estas proporciones al seleccionar
muestras por pliegues. Por ejemplo, en el pliegue 1, el conjunto de pruebas contiene
el 100% de las muestras de la clase 0, mientras que el conjunto de entrenamiento
contiene el 100 % de las muestras de las clases 1 y 2. Esta disparidad en la distri-
bucion de clases puede llevar a evaluaciones inexactas y resultados incorrectos en el

proceso de evaluacién

Validacion cruzada estandar

owvision 1 R TIIIII VAL 7
Division 2{7 zzzzz7zz777777727777730 7
Divisién 37 71 NIII7777777777777)
[ Clase 0 [ Clase 1 [ Clase 2 ]
Pliegue 1 Pliegue 2 Pliegue 3
[Z2 Datos de entrenamiento
Validacién cruzada estratificada mzm Datos de prueba
ivision 1 A V77772 wzzzz2
vivision 2{77//7/ | RIIIRAY /| A 7 A, Z|

pivision 3777777777777 ) ) i v )

[ Clase 0 [ Clase 1 [ Clase 2 |

0 20 40 60 80 100 120 140

Figura 2.12: Diferencia entre KFold FEstratificado y KFold cldsico. Fuente
[Muller and Guido, 2017].

2.3.9. Arquitecturas CNN

Considerando los componentes principales de una CNN, es importante destacar
la arquitectura que refiere a la estructura y médulos que conforman una CNN que

esta inspirada en la percepcion visual.

LeNet-5 es una arquitectura histérica por ser uno de los primeros modelos exitosos
en el campo del aprendizaje profundo. VGG-16, por otro lado, es notable por su arqui-
tectura uniforme y profunda que utiliza filtros convolucionales pequenos. Este disefio

ha permitido a los investigadores construir modelos mas profundos sin un aumento
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excesivo en la complejidad, lo que ha llevado a mejoras significativas en la precisién
de las tareas de clasificacién de imagenes [LeCun et al., 1998]. Ademas, VGG-16 ha
sido ampliamente utilizado como una red preentrenada para transferir aprendizaje,
demostrando su versatilidad y robustez [Simonyan and Zisserman, 2014]. A conti-

nuacion, se explica a profundidad las dos arquitecturas.

Arquitectura LeNet

La arquitectura LeNet es una de las mas bésicas y populares, creada por Yann
LeCun, fue usada originalmente para la clasificacién de digitos realizados a mano
en 1989 entrenada por el algoritmo de retropropagacién [LeCun et al., 1998]. Se ha
utilizado como base para una variedad de aplicaciones de visién por computado-
ra incluyendo la clasificacion de imagenes y reconocimiento de objetos. Existe una
variante de esta arquitectura llamada LeNet-5 compuesta por 5 capas de peso en
total como se muestra en la Figura 2.13; consta de 2 capas de convolucién, cada una
seguida por una capa maz-pooling. Luego una sola capa de convolucién seguida de
un conjunto de 2 capas totalmente conectadas. Las salidas de estas capas funcio-
nan como clasificador en base a las caracteristicas extraidas en las capas anteriores.
LeNet-5 es la red neuronal convolucional pionera que combina campos receptivos lo-
cales, pesos compartidos y submuestreo espacial o temporal, lo que puede garantizar

la invariancia de cambio, escala y distorsién [Li et al., 2021].

Al JLIE-

Input Image Convolution ~ Max-pooling Convolution Max-pooling ~ Convolution FC FC
32x32 Layer (2x2) Layer (2x2) Layer Layer  Layer
5x5 (6 filters) 5x5 (16 filters) 4x4 (120 filters) (64) (10)

Figura 2.13: Arquitectura LeNet. [Khan et al., 2018].
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Arquitectura VGG

La arquitectura VGGNet, presentada en 2014 es uno de los modelos de CNN
mas populares debido a la simplicidad de su modelo y al uso de ntcleos convolucio-
nales de pequenio tamano, lo que permite crear redes muy profundas. Hay diversas

configuraciones de red, siendo las mas exitosas la configuracién D, conocida como
VGGnet-16 [Simonyan and Zisserman, 2014].

VGGnet utiliza nicleos de convolucién de tamano 3 x 3 con capas intermedias de
mazxpooling para la extraccion de caracteristicas y tres capas completamente conecta-
das al final para la clasificacién. Cada capa de convolucién esta seguida por una capa
ReLU como se muestra en la Figura 2.14. El uso de nicleos mas pequenos reduce
el numero de parametros, lo que permite un entrenamiento y pruebas eficientes. Al
apilar varios nicleos de tamaino 3 x 3, se puede aumentar el campo receptivo. Esto
permite crear redes més profundas, mejorando el rendimiento en tareas de visién
artificial [Khan et al., 2018].

4FE |56 [ERE [BEE
Qx»’ ool o0l ool o

Input Image (64) <e4 (128 (128 (256)  (256)  (256) 512) 512) 512)
(224:224:3) [ Fully Connected Layers

[] Convolution Layers . . .

[C] Max-pooling Layers

[[1 Dropout Layers 4’@ . .

3x3 4096 4096 1000
(512) (512 (512)

Figura 2.14: Arquitectura VGG-16. Fuente[Khan et al., 2018].

2.4. Regularizacién

Durante el entrenamiento de las CNN se tiene un nimero muy grande de parame-

tros a ser ajustado. Normalmente los modelos reaccionan mucho mejor cuando se
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presentan los datos de entrenamiento, pero tienden a reducir su rendimiento cuando
se presenta el conjunto de prueba, o en otras palabras su capacidad de generalizacién
se puede reducir significativamente cuando se presentan muestras que no ha visto
anteriormente. La regularizacién es un conjunto de técnicas intuitivas que permiten
reducir este problema [Khan et al., 2018, Prince, 2023]. Dos de las principales son el

aumento de datos y aplicacién de dropout que se describen a continuacién.

2.4.1. Aumento de datos

El aumento de datos es una técnica utilizada en el aprendizaje automaético, es-
pecificamente en modelos basados en CNN, para mejorar la capacidad de generaliza-
cion de dichos modelos. Es 1til cuando se dispone de un ntimero limitado de muestras
de entrenamiento, ya que permite aumentar significativamente el conjunto de datos
(generalmente por factores de 16z, 32z, 64z, o més) para entrenar modelos a gran
escala [Prince, 2023, Li et al., 2021]. El aumento de datos se logra al crear multi-
ples copias de una tnica imagen mediante operaciones y transformaciones aplicadas

individualmente o en combinacién a la imagen original.

Antes de listar las operaciones més comunes sobre imagenes se define a una ima-
gen digital como una funcién bidimensional, donde el par ordenado (x,y) representa
la ubicacion en la imagen y la amplitud de la funcién en ese punto se conoce como
intensidad, siendo estos valores finitos y discretos. Las imagenes estdn compuestas
de elementos llamados ”pixeles”, que son los componentes fundamentales de la re-

presentacién digital de una imagen [Gonzalez, 2009].

Algunas de las operaciones para aumento de datos se describen a continuacién.
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Figura 2.15: Representacién de una imagen digital como una matriz bidimensional
con valores reales que representan a la intensidad de cada pixel. Fuente [Powell, 2023].

2.4.2. Operaciones sobre imagenes

Las operaciones realizadas sobre cada una de las imagenes generan una nueva
imagen como resultado de realizar una operacion sobre la imagen de entrada original.
A continuacion, se mencionan algunas operaciones comunes utilizadas en el aumento
de datos.

Reflexion

La Reflexion consiste en reflejar una imagen sobre el eje X o el eje Y de manera
similar a como se veria en un espejo. Cuando se aplica esta operacion en el eje X
(horizontal), los elementos que estaban en la parte izquierda de la imagen original,
pasan a estar en la parte derecha de la imagen reflejada, y viceversa, como se aprecia
en la Figura 2.16b(b). Por otro lado, cuando se aplica esta transformacién sobre el eje
Y (vertical), se reflejan los elementos de la imagen de arriba hacia abajo y viceversa
(ver Figura 2.16¢(c)) [Shorten and Khoshgoftaar, 2019].
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Figura 2.16: Reflexién aplicada a una imagen. (a) Imagen Original. (b) Imagen espejo
horizontal. (¢) Imagen espejo vertical. Imagen fuente [Kelly, 2001]

Rotacién

La rotacion consiste en girar una imagen hacia la derecha o izquierda en un
angulo entre 1° y 359° [Kinser, 2018, Shirley et al., 2009]. Formalmente, se refiere a

la rotacién de un vector Z descrito por:

Y =R7, (2.17)

donde R es la matriz de rotacion,

o cos —sind (2.18)
sin 6 cosf

y 0 es el angulo de rotacién. Para realizar una rotacion en una imagen, se toma
la coordenada de cada pixel y se emplea como un componente de la ecuacion 2.17
[Kinser, 2018].
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Figura 2.17: Rotacién aplicada a una imagen. (a) Imagen Original. (b) Imagen rota-
da. Imagen fuente [Kelly, 2001]

Acercamiento

Se refiere al proceso de agrandar una regién de una imagen. La interpolacion es
fundamental para lograr el efecto de acercamiento (zoom), ya que permite estimar

los valores de pixeles desconocidos al aumentar su tamano [Gonzalez, 2009].

Figura 2.18: Zoom aplicado a una imégen. (a) Imagen original. (b) Imagen con zoom.
Imagen fuente [Kelly, 2001]
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Brillo

Se refiere a la percepcién subjetiva de la intensidad de una imagen o de los
valores discretos que representan la intensidad de la luz en una imagen. Es la for-
ma en que percibimos cudn claro u oscuro es un punto en especifico de la imagen
[Gonzalez, 2009].

Figura 2.19: Modificacién del brillo en una imagen. (a) Imagen original. (b) Imagen
con brillo aumentado. (c¢) Imagen con brillo reducido. Imagen fuente [Kelly, 2001]

2.4.3. Dropout

Una de las técnicas de regularizacién mas utilizadas que ayuda a reducir el sobre
ajuste en redes neuronales es el método conocido como ” dropout”. Su aplicacién se
centra en el proceso de entrenamiento de la red, donde cada neurona se activa con una
probabilidad fija, comtinmente establecida en 0.5, o adaptada mediante un conjunto
de validacion. En cada iteracién del entrenamiento, se selecciona de forma aleatoria
un subconjunto de neuronas activas, lo que genera una especie de “subred”dentro de

la red global, generando asi un efecto de “conjunto”durante la fase de prueba.

El dropout funciona desactivando aleatoriamente una fraccién de las neuronas
de la red durante el entrenamiento [Li et al., 2021]. Esto obliga a la red a apren-
der a utilizar un conjunto mas diverso de neuronas, lo que la hace mas robusta y
generalizable. Esta técnica es altamente efectiva para la regularizacion y conduce a

un aumento significativo en el rendimiento en datos no vistos en la fase de prueba,
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lo que resulta en un modelo méas sélido y con mayor capacidad de generalizacién
[Khan et al., 2018].

2.4.4. Transferencia de Aprendizaje

La transferencia de aprendizaje es una técnica que ayuda a prevenir el sobreajuste
en los modelos CNN. La transferencia de aprendizaje implica entrenar una red con
un conjunto de datos grande, como ImageNet [Deng et al., 2009] , y luego utilizar los
pesos obtenidos de este entrenamiento previo como pesos iniciales para nuevas tareas
de clasificacion. Cominmente, sélo se copian los pesos de las capas convolucionales,
en lugar de toda la red, que incluye las capas totalmente conectadas. Esta estrategia
es efectiva ya que muchas imagenes comparten caracteristicas espaciales de alto nivel
que se aprenden mejor con grandes conjuntos de datos. Al hacerlo, se logra una
representacion mas rica y diversa de las caracteristicas, lo que mejora la capacidad

del modelo para generalizar a partir de nuevos datos [Zamir et al., 2018].

2.5. Meétricas

2.5.1. Matriz de confusion

Sea A = {ay, o, ...,a,} el conjunto de clases (etiquetas) reales correspondien-
tes al conjunto de datos D, donde «; es la clase real del elemento d;. Sea E =
{€1,€9,...,€,} €l conjunto de clases estimadas por el clasificador C' de cada elemento
en D, donde ¢; es la clase estimada del elemento d;. El rendimiento de un clasificador
C puede ser evaluado mediante una funciéon M que asigna una métrica p € R al par
ordenado (A, F), que es (A, F) s pt. De esta manera, por definicién una matriz de
confusiéon C; ; donde todos los valores m; ; indican la cantidad de aciertos y errores

otorgados por el modelo evaluado en cuestion, en donde cada fila ¢ corresponde a los
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valores reales de las clases de un conjunto de elementos, mientras que las columnas j

representan a los valores predichos de las clases por un modelo [Luque et al., 2019].

mig mi2 (2 19>
ma 1 ma.2

)

Cij =

Para clasificacién binaria, los elementos de la matriz se denominan como clase
“positiva” y clase “negativa’, por lo tanto la matriz de confusién se puede representar

CO1mMo:

mrp mgen (2 20)

mpgpp mrn

Donde:

» TP (Verdadero positivo): corresponde a los casos en los que el modelo ha

predicho correctamente una clase positiva.

» TN (Verdadero negativo): corresponde a los casos en los que el modelo ha

predicho correctamente una clase negativa.

» FP (Falso positivo): corresponde a los casos en los que el modelo ha predicho

incorrectamente una clase positiva.

» FN (Falso negativo): corresponde a los casos en los que el modelo ha predicho

incorrectamente una clase negativa.

En la matriz de confusion se busca que la matriz diagonal presente la mayor
concentracion de nimeros que representan a los valores de los verdaderos positivos
y los verdaderos negativos. Gracias a estos elementos en la matriz de confusién, se

pueden calcular diversas métricas, como son: precision, recall, F1-score, coeficiente
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de correlacién de Matthews, sensitividad, especificidad, entre otras. La matriz de
confusién es una herramienta valiosa para entender la eficacia de un modelo de

clasificacion.

-10
-08
-0.6
-0.4
-0.2

-0

Figura 2.20: Ejemplo de matriz de confusion

2.5.2. Exactitud

La exactitud (accuracy en inglés) es una métrica de rendimiento utilizada para
evaluar el desempeno de un modelo de clasificacién. La exactitud se define como la
relacién de predicciones correctas que hace el modelo en comparacion con el nimero

total de predicciones hechas [Luque et al., 2019].

A partir de los valores obtenidos por la matriz de confusion, la exactitud se puede

calcular de la siguiente forma:

Lo TP+TN
Ezactitud = 755N NP
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2.5.3. Sensitividad

La Sensitividad se refiere a la capacidad del modelo para identificar correctamen-
te los verdaderos positivos. Es la proporcién de positivos reales que se identifican

correctamente [Luque et al., 2019]. Se calcula como:

oy . . o TP
Sensitividad = TPLFN

2.5.4. Especificidad

La especificidad es una métrica que mide la capacidad de un modelo para iden-
tificar correctamente los verdaderos negativos. Es la proporcién de negativos reales

que se identifican correctamente [Luque et al., 2019]. Se calcula como:

Especificidad = 375

2.5.5. Precisién

La precisién es una métrica que calcula la exactitud de las predicciones con
respecto a las etiquetas. Es una operacion idempotente que simplemente divide los
verdaderos positivos por la suma de verdaderos positivos y falsos positivos. Se calcula

como [Luque et al., 2019]:

... TP
Precision = TP+FP
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2.5.6. F1-Score

La puntuacién F (del inglés F1-Score) también conocida como F balanceada o F
media, es una métrica que combina la precision y el recall en una sola medida. Es
util cuando la distribucién de clases en un conjunto de datos es desequilibrada y se
requiere un equilibrio entre la capacidad de un modelo para identificar correctamente
las clases positivas y evitar falsos positivos [Luque et al., 2019]. E1 F1-Score se calcula

como la media arménica entre la precision y el recall tal que:

__ o . PRC-SNS
FyScore =2+ 5peens

Donde PRC es Precisién y SNS Sensitividad.

2.5.7. Coeficiente de correlacion de Mattews

El coeficiente de correlacion de Matthews (MCC, por sus siglas en inglés) es una
medida estadistica que se utiliza para evaluar la calidad de las predicciones de un
modelo en comparacién con los datos reales. E1 MCC es una medida de correlacion
entre los datos observados y los datos predichos. Tenemos que MCC € [-1,1] |
donde 1 nos indica una correlacién perfecta, 0 nos indica una falta de correlacion y
un -1 indica una correlacién inversa perfecta [Luque et al., 2019]. Asf pues, el MCC

puede ser calculado como:

MCC — TP TN—FP-FN
\/(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)
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2.6. Bibliotecas de desarrollo

Las bibliotecas de desarrollo tienen un papel fundamental al proporcionar las he-
rramientas necesarias para crear aplicaciones de manera eficiente, que ademas facili-
tan la implementacion de funcionalidades complejas ayudando a acelerar el proceso

de desarrollo.

2.6.1. TensorFlow

TensorFlow es una de las bibliotecas de aprendizaje profundo mas populares y
utilizadas. TensorFlow esté escrito sobre un motor C/C++ capaz de ejecutar calculos
numéricos de gran complejidad a una alta velocidad [Khan et al., 2018]. TensorFlow
brinda potentes herramientas para implementar modelos de ML en cualquier entorno,
como servidores, dispositivos moéviles, navegadores, microcontroladores, CPU, GPU
o FPGA [TensorFlow, 2023a].

2.6.2. TensorFlow.js

TensorFlow.js es una herramienta poderosa que amplia las capacidades de Ten-
sorFlow hacia el desarrollo de aplicaciones de aprendizaje automético en entornos
web y moéviles, utilizando JavaScript o TypeScript. Esta extensién permite a los
desarrolladores trabajar con frameworks populares como Node.js, React y Angular,
brindando asi flexibilidad y compatibilidad con una amplia gama de plataformas.
Ademas, facilita el despliegue de modelos de ML tanto en navegadores como en
dispositivos méviles, lo que abre un mundo de posibilidades para la creacién de

aplicaciones inteligentes y accesibles en diferentes contextos.

Una caracteristica destacada de TensorFlow.js es su capacidad para crear mo-

delos directamente en JavaScript, aprovechando las herramientas y funcionalidades
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de TensorFlow. No obstante, también ofrece la posibilidad de importar modelos pre-
viamente desarrollados en Python con Keras, lo que simplifica la integracién de
modelos existentes y permite aprovechar la versatilidad y potencia de esta biblioteca
[TensorFlow, 2023a].

Ademas, la documentacién de TensorFlow.js brinda una amplia gama de im-
plementaciones de modelos de aprendizaje automético en una variedad de campos,
abarcando desde la clasificacién de imagenes hasta la deteccién de objetos, el reco-

nocimiento de voz, la segmentacion y la clasificacién de texto, entre otras funciona-
lidades [TensorFlow, 2024a].

2.6.3. Keras

Keras es una biblioteca de alto nivel enfocado en el aprendizaje profundo de
codigo abierto escrita en Python con capacidad de ejecutarse sobre TensorFlow,
lo cual aprovecha para realizar tareas complejas de éste tultimo en moédulos mas
simples [Khan et al., 2018]. Se utiliza para la creacién y entrenamiento de modelos
de aprendizaje profundo, como RNA’s, CNN, modelos de regresion lineal, entre otros.
Keras es ideal para desarrolladores de todos los niveles, ya que ofrece una amplia
variedad de funciones que simplifican el desarrollo de estos modelos en unas pocas

lineas de cédigo, lo que resulta en un cédigo més limpio y elegante [Keras, 2023].

2.6.4. React Native

React Native es un framework de JawvaScript que se renderiza con coédigo na-
tivo, que permite la creacién de aplicaciones moviles para Android y 10S. React
Natiwve combina las mejores partes del desarrollo nativo con React, una biblioteca
de JavaScript que permite crear interfaces de usuario de manera rapida y eficiente
[Native, 2023a].






Capitulo 3

Desarrollo del modelo CNN

El problema de desarrollar un modelo de redes neuronales convolucionales pa-
ra un conjunto de datos especifico plantea un desafio significativo en el campo del
aprendizaje profundo. Las CNN son particularmente eficaces para tareas de proce-
samiento de imagenes debido a su capacidad para capturar patrones espaciales y
jerarquicos en los datos visuales. El primer paso en este proceso es la identificacién o
generacion de un conjunto de datos adecuado que refleje las caracteristicas y varia-
bilidades necesarias para entrenar el modelo de acuerdo al problema en cuestién. En
el caso de la generacién de un conjunto de datos a medida, éste debe ser cuidadosa-
mente disenado y preprocesado para asegurar que el modelo CNN pueda aprender
de manera eficiente y generalizar correctamente a nuevos datos. La calidad y la re-
presentatividad del conjunto de datos influyen directamente en el rendimiento y la

precision del modelo.

En el presente capitulo se detallan los aspectos mas importantes para el desarrollo
del modelo CNN. En la Seccién 3.1, se abordan las especificaciones tanto del hardware
como del software. La Seccion 3.2 presenta detalles del conjunto de datos obtenido.
En la Seccién 3.3, se explica la eleccion de la arquitectura CNN para los experimentos

posteriores. La Seccién 3.2.2 discute el proceso de aumento de datos y la edicion de

75
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las imagenes que lo conforman, mientras que la Seccién 3.3.1 detalla el proceso de
busqueda de los mejores hiperparametros para la arquitectura CNN. Finalmente, la

Seccién 3.3.2 describe como se utilizé la validacion cruzada para refinar el modelo
final.

3.1. Especificaciones de hardware y software

El entrenamiento, pruebas, ajuste de modelos de ML se llevaron a cabo en una
computadora MacBook Air M1 2020. Las caracteristicas de la computadora se deta-
llan en la Tabla 3.1.

Caracteristica MacBook Air M1 2020
Memoria RAM 8 GB

Procesador Apple Silicon M1
GPU 7 nicleos (M1 - GPU)
Sistema operativo | macOS Sonoma 14.0

Tabla 3.1: Caracteristicas del equipo de cémputo usado durante el desarrollo.

Los modulos desarrollados en este proyecto fueron implementados en el lenguaje

de programaciéon Python version 3.9.13, con la ayuda de las siguientes bibliotecas:

Scikit-Learn versién 1.1.1

Keras version 2.13.1

TensorFlow versién 2.13.0

Seaborn versién 0.11.2

NumPy versién 1.21.5
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» Matplotlhb version 3.5.2
s Pandas versién 1.5.3

s Wandb version 1.5.3

Ademas se utiliz6 GIMP versiéon 2.10 para la edicién y recorte de las image-
nes que conformaron el conjunto de datos, Weight y Biases para monitorear los
hiperparametros del modelo durante su entrenamiento y Visual Studio Code versién

1.85.0 como entorno de desarrollo.

3.2. Conjunto de datos

El conjunto de imégenes de tilapias del Nilo ( Oreochromis niloticus) fue obtenido
en varias sesiones por personal de la Universidad del Mar (UMAR) campus Puerto
Angel, Oaxaca, México. Para la adquisicion de las iméagenes se utilizaron cdmaras
de teléfonos celulares con la intencién de tener datos en las mismas condiciones de

trabajo de campo en las que se usaran los modelos generados en este trabajo.

La Tabla 3.2 presenta la distribucién de las imagenes capturadas que conforman
el conjunto de datos. Las imagenes se clasifican por la fecha de captura, el dispo-
sitivo mévil utilizado, el género de los ejemplares (macho o hembra), y la cantidad
de imagenes obtenidas. Se puede observar que las imagenes fueron capturadas en

diferentes fechas utilizando varios modelos de dispositivos méviles.

En la Tabla 3.3 muestra el total de imagenes clasificadas por sexo en el conjunto
final en la que se observa que hay un total de 3526 imagenes, con una distribucién
casi igual entre machos y hembras. Para la validacién de los modelos, el conjunto de

datos se dividié en dos partes: un conjunto de prueba compuesto por 120 iméagenes
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para cada género y un conjunto de entrenamiento con las imégenes restantes. De esta

forma, el conjunto de entrenamiento esta compuesto por 1627 imagenes de machos
y 1659 de hembras, como se detalla en la Tabla 3.4.

Fecha de captura | Dispositivo moévil | Género | Cantidad
14-07-2022 Redmi 9A Machos | 236
14-07-2022 Redmi 9A Hembras | 240
14-07-2022 Samsung Galaxy A30 | Machos | 235
14-07-2022 Samsung Galaxy A30 | Hembras | 240
14-07-2022 Xiaoms 11 Hembras | 85
15-07-2022 Huawes Y7a Machos | 97
15-07-2022 Huawes Y7a Hembras | 154
15-07-2022 Motorola One Fusion | Machos | 141
30-08-2022 Moto G50 Machos | 196
30-08-2022 Motorola One Fusion | Machos | 256
30-08-2022 Poco F3 Machos | 320
30-08-2022 Redmi Note 9s Machos | 266
30-08-2022 Moto G50 Hembras | 265
30-08-2022 Motorola One Fusion | Hembras | 265
30-08-2022 Poco F3 Hembras | 266
30-08-2022 Redmi Note 9s Hembras | 264

Tabla 3.2: Dispositivos moéviles y distribucién por sexo de las imagenes que conforman
el conjunto de datos.

Tabla 3.3: Total de imagenes clasificadas por sexo en el conjunto de datos.

Machos | Hembras

Total

Total

1747 1779

3526

Machos | Hembras | Total
Entrenamiento | 1627 1659 3286
Prueba 120 120 240

Tabla 3.4: Distribucion de imagenes por sexo en los conjuntos de entrenamiento y

prueba.
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3.2.1. Edicion de imagenes

Durante las pruebas iniciales, los modelos que se entrenaron utilizando las imége-
nes originales mostraron un rendimiento deficiente. Esto se debi6 a la presencia de
contenido adicional en las imagenes que no estaba relacionado con las papilas geni-
tales, como manos y guantes. Para optimizar el conjunto de datos para la experi-
mentacién, se tomo la decision de recortar manualmente las imagenes utilizando el
editor de imagenes GIMP.

Este proceso permitié la eliminacion de cualquier contenido innecesario, centran-
do las imagenes exclusivamente en el area que contiene las papilas genitales. Como
resultado, se obtuvo un conjunto de datos més limpio que permitié a la CNN apren-

der de manera mas precisa y efectiva las caracteristicas relevantes.

La Figura 3.1 muestra un ejemplo de este proceso de recorte. En la Figura 3.1a, se
puede observar la imagen original de una papila genital de tilapia, donde se pueden
ver elementos adicionales como las manos del experto y una cubeta de fondo. En la
Figura 3.1b, se muestra la misma imagen después del proceso de recorte, donde todo
el contenido innecesario ha sido eliminado y la imagen se ha centrado exclusivamente
en la papila genital. Este enfoque de recorte resulté en un conjunto de datos mas
enfocado, lo que facilité el aprendizaje efectivo de la CNN sobre las caracteristicas

relevantes de las papilas genitales.

Durante recorte manual de las imagenes, se identifico aquellas que no eran aptas
para formar parte del conjunto de datos debido a problemas como el desenfoque
o la mala calidad. Estos problemas podrian haber introducido ruido y ambigiiedad
en el conjunto de datos, lo que habria afectado negativamente en el rendimiento de
la CNN. Después de esta fase de preprocesamiento el conjunto de imagenes quedd

conformado como se muestra en la Tabla 3.5.
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A

(a)

(b)

Figura 3.1: Proceso de recorte de una imagen de papila genital de tilapia. (a) Imagen

original. (b) Imagen recortada.

Machos | Hembras | Total
Aceptadas 1678 1672 3350
Descartadas | 69 107 176

Tabla 3.5: Total de iméagenes aceptadas y descartadas después del proceso de recorte

y eliminacién de las imagenes.

3.2.2. Aumento de datos

Como se menciond en el capitulo anterior, el aumento de datos tiene por objetivo

el incrementar la cantidad de imagenes a usar durante el entrenamiento de una CNN

para obtener un modelo mas robusto. Para llevar a cabo el aumento de datos, se

emplearon varias operaciones de transformacion con el fin de ampliar el conjunto

de datos. Estas transformaciones incluyen el redimensionamiento, la rotacién, reflejo

horizontal y vertical, el ajuste del brillo, el acercamiento o zoom y las deformaciones

de cizallamiento. Para implementar estas operaciones, se utiliz6 la biblioteca Image

Data Generator de TensorFlow v2.13.0. El Cédigo 3.1 muestra el uso de las

operaciones mencionadas.
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I train_datagen ImageDataGenerator (

2

rescale=1./255,
brightness_range=[0.5,1.0],
rotation_range=60,
horizontal_flip=True,
vertical_flip=True,
zoom_range=[0.3, 1.5],

shear_range=10.0,

training_set train_datagen.flow_from_directory (

’dataset/training_set’,
target_size=(64, 64),
batch_size=32,
shuffle=True,

class_mode=’binary’)

Cédigo 3.1: Valores aplicados al aumento de datos.

Rescale: Escala los valores de pixeles de las imagenes para que estén en el

rango de 0 a 1.

Brightness range: Aplica cambios aleatorios en el brillo a las imagenes,

donde el valor de brillo estara en el rango de 0.5 a 1.0.

Rotation range: Realiza rotaciones aleatorias en las imagenes en un rango

de hasta 60 grados.
Horizontal flip: Realiza inversiones horizontales aleatorias en las imagenes.
Vertical flip : Realiza inversiones verticales aleatorias en las imégenes.

Zoom range : Aplica acercamiento aleatorio a las imagenes en un rango de
0.3alb

Shear Range: Aplica deformaciones de cizallamiento aleatorias en las image-

nes
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Asi también se configuraron los siguientes parametros: target_size que especifica
las dimensiones a las que se redimensiona todas las imagenes, en este caso a (64,
64) pixeles. El batch_size que determina cudntas imégenes se cargaran a la vez
durante el entrenamiento o evaluacion del modelo, siendo 32 el tamano de cada lote.
Finalmente, el parametro class_mode se establece en ’binary’, indicando que se
estd abordando un problema de clasificaciéon binaria [TensorFlow, 2024c|. De esta
manera, con las operaciones definidas en el Cédigo 3.1, se obtuvieron imagenes como

las que se muestran en la Figura 3.2 .

200 300 100 200 300

100 200 300 00 200 200 400 200 300 400

4

00 200 00 400 200 300 400
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0 00 200 3,0 400
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Figura 3.2: Resultados al combinar todas las operaciones definidas en el cédigo para
generar distintas transformaciones de una misma imagen con Image Data Generator.

3.3. Seleccién y ajuste de la arquitectura CNN

Siguiendo lo establecido en la metodologia, se realizaron una serie de experimentos
para seleccionar la arquitectura CNN mas adecuada. Se evaluaron dos arquitecturas
VGG-16 y LeNet-5 [Khan et al., 2018].
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Estos experimentos consistieron en el entrenamiento de 5 modelos My 4, Ms4, ..., M54
correspondientes a la arquitectura LeNet-5 y de 5 modelos Mg, Msg, ..., M5p corres-
pondientes a la arquitectura VGG-16. Estos 10 modelos resultantes fueron entrena-
dos para poder realizar un analisis del comportamiento de ambas arquitecturas en

el conjunto de datos.

El entrenamiento de los modelos CNN se llevé a cabo mediante la libreria Keras,
permitiendo la configuracién manual de los modelos y la adaptacion de parametros
especificos para la clasificacion binaria. Para aprovechar el conocimiento previamen-
te adquirido en grandes conjuntos de datos como ImageNet, se optd por emplear un
modelo pre-entrenado disponible en Keras Applications, especificamente la arquitec-
tura VGG-16 [Keras, 2024]. Esta decisién se basé en la estrategia de transferencia
de aprendizaje (transfer learning), la cual permite utilizar modelos entrenados en un
dominio o conjunto de datos para un nuevo escenario, lo que puede resultar en una
mejora significativa en la precisién de la clasificacién al aprovechar la informacién
aprendida de millones de imédgenes. Ademas, se aplico fine-tuning para ajustar aun
mas el modelo a las necesidades especificas del problema de clasificacién en cuestién
[Pan and Yang, 2009].

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 64, 64, 64) 1792
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 31, 31, 64) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 29, 29, 32) 18464
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 32) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 12, 12, 32) 9248
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 6, 6, 32) 0
flatten (Flatten) (None, 1152) 0
dense (Dense) (None, 512) 590336
dropout (Dropout) (None, 512) 0
dense_9 (Dense) (None, 1) 513

Total params: 620353
Trainable params: 620353
Non-trainable params: O

Tabla 3.3: Parametros elegidos para la experimentacién con la arquitectura LeNet-5.

La arquitectura y los parametros definidos para la red LeNet-5 se presentan en

la Tabla 3.3, mientras que su representacion visual se muestra en la Figura 3.4. Por

otra parte, los pardametros definidos para la arquitectura VGG-16 se muestran en la
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Tabla 3.5 y visualmente se observan en la Figura 3.6.

Figura 3.4: Arquitectura de la red LeNet-5 usada en la experimentacion.

@ Conv2D . MaxPooling2D ' Flatten ' Dense . Dropout

Layer (type) Output Shape Param #
input_2 (InputLayer) [(None, 64, 64, 3)] 0
blockl_convl (Conv2D) (None, 64, 64, 64) 1792
blockl_conv2 (Conv2D) (None, 64, 64, 64) 36928
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 32, 32, 64) 0
block2_convl (Conv2D) (None, 32, 32, 128) 73856
block2_conv2 (Conv2D) (None, 32, 32, 128) 147584
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 16, 16, 128) 0
block3_convl (Conv2D) (None, 16, 16, 256) 295168
block3_conv2 (Conv2D) (None, 16, 16, 256) 590080
block3_conv3 (Conv2D) (None, 16, 16, 256) 590080
block3_pool (MaxPooling2D) (None, 8, 8, 256) 0
block4_convl (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 1180160
block4_conv2 (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 2359808
block4_conv3 (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 2359808
block4_pool (MaxPooling2D) (None, 4, 4, 512) 0
block5_convl (Conv2D) (None, 4, 4, 512) 2359808
block5_conv2 (Conv2D) (None, 4, 4, 512) 2359808
block5_conv3 (Conv2D) (None, 4, 4, 512) 2359808
block5_pool (MaxPooling2D) (None, 2, 2, 512) 0
global_max_pooling2d_1 (Gl (None, 512) 0
obalMaxPooling2D)

dense_4 (Dense) (None, 512) 262656
dropout_2 (Dropout) (None, 512) 0
dense_5 (Dense) (None, 1) 513

Total params: 14977857
Trainable params: 7342593

Non-trainable params: 7635264

Tabla 3.5: Parametros de la arquitectura VGG-16 elegidos para la experimentacién.

La Tabla 3.6 enlista las funciones utilizadas y mas importantes en esta experi-

mentacién y proporciona también una descripcién de cada una de ellas.
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L L1
@ InputLayer . Conv2D . MaxPooling2D . GlobalMaxPooling2D . Dense @ Dropout

Figura 3.6: Arquitectura VG G-16 usada en la experimentacién.

def

loadData(path):

Este modulo carga el conjunto de datos a través de una ruta especificada.
Posteriormente aplica aumento de datos y los devuelve para ser usados en el
entrenamiento y pruebas.

def

createlLeNet5(input_shape=(64, 64, 3), output_shape=1):

Este médulo crea y devuelve una instancia de un modelo utilizando la
arquitectura LeNet-5 con la opcién de especificar la forma de entrada y de
salida, en este caso para una clasificacion binaria.

def

createVGG16 (input_shape=(64, 64, 3), output_shape=1):

Este modulo crea y devuelve una instancia de un modelo utilizando la
arquitectura VGG-16 con la opcion de especificar la forma de entrada y de
salida, en este caso para una clasificaciéon binaria.

def

trainModelVGG16 (totalModel = 5):
Este moédulo inicia el entrenamiento de multiples modelos basados en la
arquitectura VGG-16 y guarda cada uno de ellos en formato hb.

def

trainModelLeNet5(totalModels = 5):
Este moédulo inicia el entrenamiento de multiples modelos basados en la
arquitectura LeNet-5 y guarda cada uno de ellos en formato hb5.

def

predictByBatch(model, pathBatch, classValue, classes):

Este médulo toma un modelo y evalia un conjunto de datos utilizando la
ruta especificada, teniendo en cuenta los valores de las clases proporcionadas
como parametros.

def

testModels(test_set):

Este médulo carga todos los modelos guardados en formato h5 presentes en
la carpeta raiz, los evalia con el lote de pruebas pasado como parametro y
muestra diversas métricas, incluyendo el reporte de clasificacion y la matriz
de confusién.

Tabla 3.6: Principales médulos utilizados para la eleccién de una arquitectura CNN.
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3.3.1. Ajuste de hiperparametros.

Después de definir la arquitectura CNN, se procede al ajuste de hiperpardmetros

con el objetivo de mejorar la capacidad de generalizacién de la CNN. Este proceso

implica la busqueda de los parametros 6ptimos durante el entrenamiento, lo que in-

cluye probar con diferentes configuraciones para mejorar el rendimiento y la precisién

del modelo resultante. A continuacién, en la Tabla 3.7, se presentan los valores que

se probaron durante las experimentaciones y en la Tabla 3.8 muestra los médulos

desarrollados para esta experimentacion.

Hiperparametro

Descripcién

Valores

Learning Rate

Es la velocidad a la que un modelo de ML actualiza
los pesos mientras aprende de los datos. Un valor
bajo puede llevar a convergencia lenta, mientras

que uno alto puede resultar en oscilaciones alrededor
del minimo.

0.0005, 0.0025

Dropdout Value

Es un parametro discreto que se refiere a la fraccion
de neuronas que se apagan o se excluyen
aleatoriamente durante cada paso de entrenamiento
[Srivastava et al., 2014]. Esta técnica ayuda a
prevenir el sobreajuste en modelos de redes
neuronales al evitar que ciertas neuronas dependan
demasiado de otras.

0.3, 0.4, 0.5

FEpochs

Representa la cantidad de veces que el modelo
recorre todo el conjunto de datos durante el
entrenamiento. Un mayor nimero de épocas
puede permitir que el modelo aprenda mas,
pero un exceso puede conducir al sobreajuste.

80, 100, 120

Units

Se refiere a la cantidad de neuronas en la capa
totalmente conectada de la red neuronal. El
nimero de unidades puede afectar la complejidad
y capacidad de representacién del modelo,
influyendo en su capacidad para aprender
patrones.

512, 1024

Tabla 3.7: Parametros probados durante el entrenamiento del modelo.




Capitulo 3. Desarrollo del modelo CNN 87

def loadData(path):
Este moédulo carga el conjunto de datos a través de una ruta especificada.
Posteriormente aplica aumento de datos y los devuelve para ser usados en el
entrenamiento y pruebas.

def hyperParametersTuning(hyperparameters) :
Este médulo realiza un ajuste de hiperparametros en un modelo CNN
mostrando las métricas de cada configuraciéon del modelo evaluado a través
de los parametros proporcionados.

def createModel (input_shape=(64, 64, 3), output_shape=1):
Este moédulo crea un modelo CNN por cada configuraciéon de parametros
con una entrada y salida establecida.

def saveBestParameters(parameters):
Este médulo muestra los hiperparametros utilizados para cada configuracién
y compara su desempenio para guardar los mejores hiperparametros basados
en la precision obtenida.

Tabla 3.8: Mdodulos utilizados para el ajuste de hiperparametros.

3.3.2. Validacion cruzada

Una vez obtenidos los hiperparametros 6ptimos para la arquitectura CNN, se
procedié a la fase final para garantizar una evaluacién robusta y precisa del mode-
lo. Esta fase implico la realizaciéon de un proceso de experimentacién utilizando 10
pliegues (folds), en los que se entrené un solo modelo durante 15 épocas por cada

pliegue.

En cada pliegue de la validacion cruzada estratificada, se utilizaron 2799 elemen-
tos para el entrenamiento, 311 elementos para la validacion y 240 elementos para
la prueba. Esta distribucién de los datos asegura que el modelo se entrena con una
gran cantidad de datos, se valida con una cantidad suficiente para hacer ajustes y

finalmente se prueba con datos no mostrados para evaluar su rendimiento.

Siguiendo un enfoque similar al aplicado en trabajos previos [Dekanovsky, 2020],
se implement6 la validacién cruzada con un modelo persistente. Como se detalla en el
diagrama de la Figura 3.7, después de cada entrenamiento por pliegue, se guardaron

las métricas de entrenamiento y el modelo con los pesos de entrenamiento de cada
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fold.

Al finalizar, se seleccion6 el modelo con el mejor rendimiento basandose en las
métricas. Este modelo seleccionado se utilizé finalmente dentro de la aplicacién mévil.
El modelo se configuré con los hiperparametros éptimos obtenidos en la fase anterior.

Para estos experimentos, se utilizaron los modulos de la Tabla 3.9.

INICIO

'I:Jalcs de entrenamiento,”
: K=10 4

|

CNN <= createModel(entrada=(64, 64, 3), salida=1):

Para cada fold
desde 1 hasta K

Entrenar CNN 15 veces

! 1

Guardar CNN y / CNN 7
métricas de entrenamiento '

l

FIN

Elegir mejor CNN

Figura 3.7: Diagrama de flujo de la validacién cruzada con enfoque persistente.
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def loadData(path):
Este modulo carga el conjunto de datos a través de una ruta especificada.
Posteriormente aplica aumento de datos y los devuelve para ser usados en el
entrenamiento y pruebas.

def StatifiedKFold(splits=10):
Este médulo crea un objeto KFold para implementar la validacion cruzada
estratificada con 10 pliegues.

def createModel (input_shape=(64, 64, 3), input_shape=1):
Este moédulo crea un modelo CNN para entrenar durante todo el proceso con una
entrada y salida establecida.

def crossValidation(data, model, KFold):
Aplica el método de validacién cruzada a un modelo utilizando el conjunto de
datos y la instancia de Kfold especificada. Ademas, guarda los modelos entrenados
en formato h5 utilizados en cada uno de los pliegues.

def predictByBatch(model, pathBatch, classValue, classes):
Esta funcién toma un modelo y evalia un conjunto de datos utilizando la ruta
especificada, teniendo en cuenta los valores de las clases proporcionadas como
parametros.

def testModels(test_set):

Esta funcién carga todos los modelos guardados en formato h5 presentes en la
carpeta raiz, los evaltia con el lote de pruebas pasado como parametro y muestra
diversas métricas, incluyendo el reporte de clasificacién y la matriz de confusién.

Tabla 3.9: Mdédulos utilizados en la validacion cruzada.







Capitulo 4

Desarrollo del prototipo de

aplicacion movil

El problema de cargar un modelo de redes neuronales convolucionales previa-
mente entrenado en una aplicacién movil presenta desafios tanto técnicos como de
integracion. Se ha utilizado React Native, una plataforma popular y muy bien docu-
mentada de desarrollo de aplicaciones moviles, con ésta es posible crear aplicaciones
que funcionen tanto en dispositivos Android como en dispositivos iOS. El objetivo
especifico es garantizar que la aplicacion, ejecutandose sobre el dispositivo mévil,
pueda aprovechar el poder del modelo CNN para la tarea de clasificacién. Este pro-
ceso implica no solo la correcta implementacion del modelo en el entorno de React
Native, sino también la optimizacion para el rendimiento y la gestion de los recursos
disponibles en los dispositivos moviles, que suelen tener limitaciones de memoria y

potencia de procesamiento.

En el presente capitulo se detallan los aspectos importantes para el desarrollo del
prototipo de una aplicacién mévil. En la Seccion 4.1 se abordan las especificaciones
tanto del hardware como del software utilizados. La Seccién 4.2 explora el desarrollo

del prototipo de la aplicaciéon movil utilizando React Native.

91
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4.1. Especificaciones de hardware y software

El desarrollo del prototipo de la aplicacién moévil se llevé a cabo en una compu-
tadora MacBook Air M1 2020. Las caracteristicas de la computadora se detallan en
la Tabla 3.1.

Las dependencias utilizadas para el desarrollo del prototipo de aplicacion mévil

fueron las siguientes:

» React Native version 0.72.4

» React version 18.2.0

s React FS version 2.20.0

= React Native Async Storage version 1.18.2
» React Native Heroicons version 3.2.0

» JPEG-js version 0.4.4

= Fxpo version 49.0.8

s Frpo Camera version 13.4.2

» Fzxpo GL versién 13.0.1

s Frpo GL CPP version 11.4.0

= Frpo Image Manipulator version 11.3.0

= FErpo Image Picker versién 14.3.2

n TensorFlow TFJS version 4.10.0

» Tensorflow TFJS React Native versién 0.8.0

s TypeScript version 5.1.3
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4.2. Arquitectura del prototipo de aplicacién mévil

La clasificacion de tilapias por sexo tradicionalmente requiere la presencia de
un experto en el campo para llevar a cabo la prediccion del género de los peces de
manera manual, un proceso que conlleva costos y consume tiempo. Sin embargo, la
incorporacién del modelo ML usando CNN en dispositivos méviles presenta una serie

de ventajas que puede transformar por completo la complejidad de esta tarea.

Una aplicacién basada en CNN en un dispositivo mévil puede facilitar la clasifi-
cacion del sexo de las tilapias, haciéndola accesible para una variedad mas amplia de
usuarios, no sélo para los expertos en el campo. Ademas, su portabilidad permite el
uso de la aplicacion movil en cualquier lugar. A esto se suma el hecho de que puede
ejecutarse en una gran variedad de dispositivos con sistema operativo Android. La
aplicacion moévil reduce significativamente el tiempo de espera, ya que proporciona
resultados en cuestion de segundos a partir de una imagen capturada por la camara.
Esto no sélo optimiza la eficiencia y la velocidad de todo el proceso, sino que también
contribuye a la reduccién de costos al eliminar la necesidad de aplicar elementos co-
mo metileno azul en las papilas genitales de las tilapias, un procedimiento que puede

ser costoso y requiere recursos adicionales.

Por lo tanto, se opté por desarrollar una aplicacién movil que aprovecha tres
tecnologias clave: Keras para el entrenamiento del modelo de CNN, Tensorflow.js
para la conversién y ejecucién del modelo en dispositivos moviles, y React Native
para la creacion de la interfaz de usuario. La eleccion de React Native se hizo tras
considerar otras opciones como Kotlin y Swift. En primer lugar, la implementacién
de TensorFlow con Kotlin a través de TensorFlow Lite aun estd en sus primeras
etapas y no incluye la mayoria de las funcionalidades disponibles en TensorFlow
para Python o TensorFlow.js [Matt Moore, 2024]. Por otro lado, Swift es un lenguaje
exclusivo de dispositivos i0S, lo que limita la gama de dispositivos moéviles en los
que se podria utilizar la aplicacién [Apple, 2024]. En cambio, React Native ofrece
una solucién multiplataforma, permitiendo la construccién de aplicaciones tanto para

Android como para iOS con un tnico c6digo fuente [Native, 2023a]. Ademés, al estar
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basado en JavaScript, se puede aprovechar al maximo todas las funcionalidades de

TensorFlow a través de TensorFlow.js [TensorFlow, 2023b].

Este proyecto se dividié en cinco fases como se observa en la Figura 4.1:

il

Keras @ python JE

@ InputLayer . Conv2D .

React Native

g

ﬂ Tensorflow i’ Tensorfiowls
NEREC
7% I
. 4 Gy |7V Qe es ()

“ JSON @@ @ JSON
o @
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+ Summaryl() : Vioid
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Figura 4.1: Fases para la creacion del prototipo: entrenar, exportar y cargar modelos
de ML de Keras a un dispositivo movil.

a) Modelo entrenado en Keras. Inicialmente, se realizaron varios experimentos

usando CNN en un entorno de desarrollo de aprendizaje profundo utilizando

Keras y el lenguaje de programacion Python a través de una libreta de Jupyter.

b) Exportacién del modelo. Una vez realizados los experimentos, se seleccioné

el mejor modelo CNN y se exportd por medio de la API de Keras que guarda

los siguientes componentes:

» La arquitectura o configuracién, que especifica qué capas contiene el mo-

delo y cémo estan conectadas.

= Los valores de peso del modelo.

= El optimizador y su estado.
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1

2)

La API de Keras guarda todos estos elementos en 2 archivos importantes:

» Un archivo de configuracién en formato JSON donde se obtiene una re-
presentacion del modelo en forma de texto, que incluye informacién sobre

su arquitectura, capas, configuracién y parametros.

= Un archivo de estado en el formato Hierarchical Data Format versién 5
(H5), que incluye los pesos, representando los valores especificos ajustados

por el modelo durante el proceso de entrenamiento [TensorFlow, 2024b].

Ambos archivos se guardan usando el Cédigo 4.1.

from keras.applications import Functional

3 def export_model (model: Functional, name: str) -> None:

c)

model_json model.to_json ()

with open(name + ".json", "w") as json_file:

json_file.write (model_json)
model.save_weights (name + ".h5")
print ("Saved model to disk")

Cédigo 4.1: Forma de guardar, serializar y exportar un modelo de Keras.

Conversion de los archivos con Tensorflow.js. Para poder utilizar el mo-
delo entrenado en Keras en marcos de trabajo basados en JavaScript o Ty-
peScript como React Native, se requiere transformar el archivo model.json y

model.h5 generados en la fase anterior en los siguientes archivos:

= Un archivo de configuraciéon en formato JSON que contiene la topologia
del modelo. La principal diferencia entre el JSON generado por la API de
Keras es que ese archivo incluye una representaciéon completa del modelo
en forma de texto, incluyendo detalles sobre su arquitectura, capas. hi-
perparametros y configuracion, mientras que el archivo JSON resultante
de la conversion con TensorFlow.js se enfoca en la topologia del modelo,

describiendo la estructura y la secuencia de capas.

» Uno o més archivos binarios (la cantidad depende de la arquitectura del

modelo) con formato bin que incluye el conjunto de pesos de las capas.
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La conversion mencionada se logra mediante el Cédigo 4.2.

from tensorflow.keras.models import model_from_json, Functional

import temnsorflowjs as tfjs

def loadModel (nameModel: str) -> Functional:
json_file open(nameModel + ".json", ’r’)
loaded_model_json json_file.read ()
json_file.close ()
cnn model_from_json(loaded_model_json)
cnn.load_weights (nameModel + ".h5")
print ("Loaded model from disk")

return cnn

model loadModel ("model")
tfjs.converters.save_keras_model (model, "carpeta_destino")
Cédigo 4.2: Médulo que permite cargar el modelo exportado en la Fase 2 con
los archivos model.json y model.h5 que genera un archivo model.json y uno o

mas archivos bin dependiendo la arquitectura del modelo.

Conversion del modelo a un objeto de TypeScript para ser usado por
React Native.

Para integrar el modelo transformado en la fase anterior en un proyecto de
React Native, se utiliz6 la API de TensorFlow.js disenada especificamente para
esta tecnologia, conocida como tfjs-react-native API con la finalidad de poder
cargar el modelo y transformarlo a un objeto de TypeScript para poder acce-
der a sus métodos y atributos justo como se puede realizar desde Python. Esta
API ofrece el médulo BundleResourcelO, el cual facilita la carga de modelos y
recursos de TensorFlow.js directamente desde el sistema de archivos local de
la aplicacién movil [TensorFlow, 2023c|. Esto significa que se pueden incluir
modelos en una aplicacién mévil y utilizarlos sin necesidad de realizar solici-
tudes a través de la red para acceder a un modelo en un servidor, lo cual es
beneficioso ya que evita costos asociados con la transferencia de datos a través

de la red movil.

En el Cédigo 4.3, se puede observar la importaciéon inicial de las bibliotecas
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6

7

8

9

10

11

16

17

18

19

necesarias, seguida de la carga del archivo JSON y los 15 archivos de pesos del
modelo en formato bin, los cuales fueron generados en la fase anterior. Poste-
riormente, el modelo se carga utilizando tf.loadLayersModel y la funcionalidad
proporcionada por BundleResourcelO. Finalmente, se devuelve una instancia

del modelo cargado para su posterior uso en la aplicacion.

import * as tf from "Qtensorflow/tfjs";

import {bundleResourceI0} from "Qtensorflow/tfjs-react-native";
const modelJson require("../vggléModel/model. json");

const modelWeights [
require("../vggl6Model/groupl -shardlof15.bin"),
require("../vggl6Model/groupl -shard20f15.bin"),

// Rest of weights

require("../vggl6Model/groupl -shardi4of15.bin"),
require("../vggl6Model/groupl -shard150f15.bin"),
1;

export const loadModel async () => {
await tf.ready();
const model await tf.loadLayersModel (
bundleResourceIO(modelJson, modelWeights),
);
console.log(model. summary ());

return model;

Cédigo 4.3: Modulo que permite cargar el modelo exportado en el paso anterior

en una aplicacion de React Native.

Una vez cargado el modelo, fue posible realizar predicciones con el modelo a
partir de imagenes capturadas por la camara del dispositivo movil, esto fue
gracias al méodulo handlePredictResult que define una funcién asincrénica que
toma la URI de una foto y un modelo TensorFlow.js como entrada y devuel-

ve un objeto PredictionResult. Esta funcion realiza varias operaciones, como
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cambiar el tamafio de la foto, decodificar la imagen, normalizar y realizar una
prediccién utilizando el modelo proporcionado. La funcién devuelve el género

predicho y el resultado de la prediccién como se muestra en el Cédigo 4.4.

1 import x as tf from ” @Qtensorflow/tfjs”;

N

import { decodeJpeg } from ”@tensorflow/tfjs—react—native”;

import * as FileSystem from ”expo—file —system?”;

import * as ImageManipulator from ”expo—image—manipulator”;

6 export interface PredictionResult {
7 gender: string;

8 result: number;

11 const resizePhoto async (uri: string, size: number[]) > {

12 const actions [{ resize: { width: size[0], height: size[l] } }];

13 const saveOptions {

14 base64: true,

15 format: ImageManipulator.SaveFormat.JPEG,

16 i

17 return await ImageManipulator.manipulateAsync(uri, actions, saveOptions);
18 };

20 export async function handlePredictPhoto (

21 photoUri: string ,

22 model: tf.LayersModel | undefined,

23 ): Promise<PredictionResult> {

24 const { uri } await resizePhoto (photoUri ?? 7”7, [300, 300]);

26 const imgB64 await FileSystem.readAsStringAsync (uri, {
27 encoding: FileSystem .EncodingType.Base64,

28 });

29 const imgBuffer tf.util.encodeString (imgB64, ”base64”).buffer;

30 const raw new Uint8Array (imgBuffer);

31 const imagesTensor decodeJpeg (raw, 3);

32

33 const processedTensor tf.image.resizeBilinear (

34 imagesTensor ,

35 [64, 64],

36 false ,

37 )

38

39 const expandedTensor tf.expandDims(processedTensor, 0);
10 const normalizedTensor tf.div (expandedTensor, tf.scalar(255));
11

12 const prediction (await model?.predict ([

13 normalizedTensor ,

14 ])) as tf.Tensor<tf.Rank>;
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16 const result await prediction.data();

47 console.log(”Predict 7 + result.toString());

48

49 tf.dispose ([imagesTensor, processedTensor, expandedTensor, prediction]) ;
50

51 const gender result [0] < 0.5 ? "Hembra” : ”Macho”;

53 return { gender, result: result[0] };

Cédigo 4.4: Médulo que permite realizar una prediciéon a partir de una imagen

obtenida por la camara.

Es importante destacar que originalmente, el proceso de prediccién requeria
aproximadamente de 30 a 40 segundos en promedio debido a la calidad de
la imagen de entrada. Sin embargo, gracias al médulo ImageManipulator de
Expo, que permite realizar manipulaciones y ajustes a imagenes de manera
eficiente [Expo, 2023], se redujo significativamente la cantidad de pixeles a tan
solo 300 x 300. Este médulo facilita la manipulacion de la imagen, lo que resulté
en una reduccioén significativa del tiempo de procesamiento a solo 1 segundo en
promedio, dicho médulo se implementa dentro de la funcién resizePhoto como

se observa en el Cédigo 4.4.

En la Tabla 4.1 se presenta una comparativa de los tiempos de prediccién con
y sin la implementacion del médulo de redimensiéon. Se destaca una reduccién
significativa en el tiempo de ejecucién al hacer uso de dicho moédulo. Esto se
pudo comprobar mediante una serie de pruebas realizadas con dos dispositivos:
un Huawer Y9 2019, basado en el sistema operativo Android y con una camara
de 13 megapixeles y un iPhone SE 2020, basado en el sistema operativo iOS y

con una resolucion de camara de 12 megapixeles.

El analisis de los datos proporcionados revela una reduccién significativa en
los tiempos de ejecucion al implementar la optimizaciéon de redimensién de
imagenes en ambos dispositivos. A partir de estos datos, es posible calcular el

porcentaje de disminucién para ambos casos.

(31.8508 — 1.0502

100 % = 96.702 4.1
S RE08 )x 00 % = 96.7027 (4.1)
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Tiempo sin redimensién (s)

Tiempo con redimension (s)

iPhone SE 2020 26.967 1.046
26.651 0.973
25.952 0.884
30.421 0.959
42.427 0.925
25.343 1.899
26.670 0.963
39.047 0.997
34.434 0.972
40.596 0.884
Huawei Y9 2019 47.131 1.234
50.428 1.412
43.673 1.544
32.181 1.514
37.676 1.239
47.601 1.562
29.124 1.209
49.484 1.479
45.681 1.124
45.041 1.488

Huawei Y9 2019

Tiempo sin redimension (s)

Tiempo con redimensién (s)

Promedio 42.802 1.380
iPhone SE 2020 | Tiempo sin redimensién (s) | Tiempo con redimensién (s)
Promedio 31.8508 1.0502

Tabla 4.1: La columna Tiempo sin redimension muestra los tiempos de ejecucion ori-
ginales sin ninguna optimizacién, mientras que la columna Tiempo con redimension
representa los tiempos después de aplicar la optimizacion de redimension de image-
nes. Estos resultados fueron obtenidos utilizando un dispositivo Huawei Y9 2019 y
otro dispositivo iPhone SE 2020.



Capitulo 4. Desarrollo del prototipo de aplicacion maovil 101

(42.802 —1.380

5802 ) x 100 % = 96.7758 (4.2)

En el caso del iPhone SE 2020, se observa una reduccién del 96.7 % en el tiem-
po de ejecucién como se muestra en la Ecuacion 4.1, pasando de un promedio
de 31.8508 segundos a tan solo 1.0502 segundos. Por otro lado, en el Hua-
wei Y9 2019, la reduccion es del 96.8 % como se muestra en la Ecuacién 4.2,
con un tiempo promedio de ejecucién disminuido de 42.802 segundos a 1.380
segundos. Esta similitud podria sugerir que la optimizacion de redimension
de imagenes tiene un impacto consistente en diferentes dispositivos y siste-
mas operativos, independientemente de las diferencias en hardware o software.
Ademas, la cercania de estos porcentajes podria indicar una correlaciéon en-
tre la implementacion de la optimizacion y la disminucion en los tiempos de

ejecucion.

Estos resultados demuestran claramente la eficacia de la optimizacién imple-
mentada, no sélo en dispositivos 0S, sino también en dispositivos Android.
Esta mejora en el rendimiento se logra sin comprometer la calidad de las pre-
dicciones, lo que resulta en una mejor utilidad y aplicabilidad de la solucién

propuesta en ambos sistemas operativos.

Creacion de la interfaz de usuario

La interfaz de usuario se ha desarrollado utilizando React Native, debido a su
capacidad para disenar aplicaciones con JavaScript y CSS, ademés de su com-
patibilidad con las funcionalidades de TensorFlow a través de TensorFlow.js.
React Native, se basa en el concepto de componentes, donde cada elemento en
pantalla acepta propiedades de estilo. Esto significa que se puede disenar la
aplicacion utilizando JavaScript y aplicar estilos de manera coherente, siguien-
do una convenciéon de nomenclatura en camelCase, como marginTop en lugar

de margin-Top, similar al CSS tradicional usado en web [Native, 2023b].

Con el objetivo de establecer un flujo de trabajo intuitivo para los usuarios fi-
nales, se ha propuesto el disenio de un diagrama que ilustra el flujo de pantallas,

tal como se presenta en la Figura 4.2.
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Figura 4.2: Diseno de las pantallas del prototipo de aplicacion mévil.

En dicho diagrama podemos observar 5 pantallas enumeradas que se explican

a continuacion.

1) Pantalla de inicio: los usuarios encontraran el logotipo del prototipo
acompanado de dos botones. El primero, destinado a acceder al manual,

y el segundo, que proporciona la opcién de realizar predicciones.

2) Manual de usuario: se presenta el manual detallado del prototipo. Su
proposito es brindar a los usuarios la informacién necesaria para utilizar
las herramientas de prediccion. El manual abarca instrucciones tanto para

capturar imagenes mediante la cAmara como para cargar imagenes desde
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la galeria.

3) Eleccién del tipo de prediccién: los usuarios se encuentran con las dos
opciones de prediccion disponibles: mediante la camara o seleccionando
imagenes desde la galeria. Aqui, los usuarios pueden optar por cualquiera

de estas dos herramientas seguin sus preferencias.

4) Prediccién tomando una imagen por cadmara: se habilita la funciona-
lidad para realizar predicciones utilizando imagenes capturadas mediante
la camara. En esta pantalla, los usuarios encontraran un recuadro para
enfocar la papila genital de la tilapia, un botén para capturar la imagen
y la opcién de utilizar la funcién de zoom de la cdmara. Una vez que
la camara del dispositivo mévil ha capturado la imagen, se despliega la
interfaz que se muestra en la Figura 4.3, la cual consta de cuatro ele-
mentos principales: la propia imagen capturada y recortada para eliminar
contenido innecesario, un botén con la inscripcién “Predecir” que permite
obtener el sexo del pez basandose en la imagen capturada, otro botén con
la etiqueta “Descartar” que posibilita tomar una nueva imagen en caso de

captura defectuosa o para realizar una nueva prediccion, y finalmente, una

etiqueta de clase que indicara el sexo del pez.

Figura 4.3: Diseno de la interfaz para predecir el sexo de la tilapia en base a una
imagen capturada con la cdmara.
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5) Prediccién subiendo imégenes desde la galeria: en esta seccién, los
usuarios tienen la opcién de utilizar la funcionalidad de prediccién con
iméagenes seleccionadas desde la galeria, gracias a esto se pueden elegir
varias imagenes a la vez como se aprecia en la Figura 4.4, ademéas de

poder recortar el area de interés de forma manual.

Etiqueta de clase

Figura 4.4: Diseno de la interfaz para predecir multiples imagenes cargadas desde la
galeria.

Finalmente, el flujo de prediccion se ha definido como se muestra en la Figura
4.5. Este flujo comienza con la introduccion de una imagen de entrada, ya sea captu-
rada mediante la camara del dispositivo o seleccionada desde la galeria de imégenes.
A continuacion, la imagen pasa por un proceso de recorte, que puede ser realizado
manualmente o de manera automatica, con el objetivo de prepararla para su poste-
rior procesamiento. Posteriormente, la imagen es redimensionada y separada en sus
distintos canales de color. Luego, se transforma en un tensor y se normalizan sus

valores para finalmente ser proporcionada como entrada al modelo CNN. Como re-
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sultado de este proceso, se obtiene la prediccion del sexo del pez basada en la imagen

capturada, utilizando el resultado discreto del modelo CNN.

@ Recorte manual / automatico Redimensién

Y

] v f corne 5 ooz (0 cbnsrstosas g e (] v

Entrada al modelo

Q d Nommalizacion Conversion a tensor

Salida del modelo

Separacion de canales

Figura 4.5: Flujo de prediccién usando el modelo CNN a partir de una imagen de
entrada.






Capitulo 5

Resultados

Este capitulo presenta los resultados derivados de las experimentaciones detalla-
das en el capitulo anterior. En la Seccion 5.1, se muestra la arquitectura de la CNN
seleccionada haciendo una comparacion entre los resultados obtenidos al utilizarlas
arquitecturas VGG-16 y LeNet-5. Posteriormente, en la Secciéon 5.2, se muestran
las configuraciones éptimas de la red, las cuales se determinaron tras una busqueda
exhaustiva de los hiperpardametros que maximizan la capacidad de generalizacién del
modelo. En la Seccién 5.3, se presenta la eleccion final del mejor modelo, la cual se
realizo tras un andlisis de las métricas de clasificacion obtenidas de una experimen-
tacién usando validacion cruzada. El modelo seleccionado se carga en la aplicacion
movil y su uso se detalla en la Seccién 5.4. En esta seccion, se describe como se
utiliza el modelo CNN seleccionado en un prototipo de aplicacién mévil desarrollado
con React Native, asi también se presenta la interfaz de usuario. En la Seccién 5.5,
se detallan los pasos realizados para desplegar la aplicacién movil en la tienda de
Google Play. Finalmente, en la Seccion 5.6, se muestran los resultados de las pruebas

de campo realizadas con el prototipo de aplicacion movil en cultivos de tilapias.

107
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5.1. Eleccién de la arquitectura CNN

Tras realizar un conjunto de experimentos para seleccionar la arquitectura CNN
mas adecuada en términos del rendimiento de clasificacién, se compararon las arqui-
tecturas VGG-16 y LeNet-5. Se entrenaron 5 modelos de cada una de estas arqui-

tecturas durante 100 épocas para realizar un analisis de su rendimiento.

Los resultados obtenidos, que se observan en la Tabla 5.1, muestran que la ar-
quitectura VGG-16 superd a LeNet-5 en términos de rendimiento de clasificacion.
VGG-16 demostré ser més efectiva, logrando un promedio de 0.9525 de exactitud y
0.1465 de pérdida, mientras que LeNet-5 obtuvo un promedio de 0.89166 de exacti-
tud y 0.24298 de pérdida. Este resultado sugiere que la complejidad y profundidad de
la arquitectura VG G-16 pueden haber sido beneficiosas para la tarea de clasificacién

en el conjunto de datos.

Arquitectura | # Entrenamiento Prueba
Pérdida | Exactitud | Pérdida | Exactitud
LeNet-5 1 0.1966 0.9132 0.2571 0.8750
2 0.1904 0.9222 0.2153 0.9083
3 0.1890 0.9193 0.2453 0.8958
4 0.1992 0.9148 0.2682 0.8792
5 0.1683 0.9264 0.2290 0.9000
Promedio 0.1887 0.91918 | 0.24298 0.89166
VGG-16 6 0.0535 0.9788 0.1386 0.9625
7 0.0457 0.9823 0.1046 0.9625
8 0.0544 0.9785 0.1607 0.9542
9 0.0564 0.9781 0.1725 0.9500
10 0.0653 0.9762 0.1561 0.9333
Promedio 0.05506 0.97878 | 0.1465 0.9525

Tabla 5.1: Métricas de la experimentacion con las arquitecturas LeNet-5 y VGG-16.
Se muestran los resultados de pérdida (loss) y exactitud (accuracy) tanto para el
conjunto de entrenamiento como para el conjunto de prueba.

Aunado a los resultados anteriores, en la Figura 5.1 se muestra el comporta-

miento de las métricas mostradas en la Tabla 5.1 a través de las 100 épocas de
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entrenamiento. Se muestra graficamente la diferencia en cuanto a desempeno entre
ambas arquitecturas a lo largo del proceso de entrenamiento. Se observa que la ar-
quitectura VGG-16 alcanzd una convergencia méas rapida y obtuvo un rendimiento
generalmente superior en comparacion con LeNet-5. La brecha entre los valores de
pérdida obtenidas con los datos de entrenamiento y los correspondientes de prueba
también es més estrecha en el caso de VGG-16, lo que sugiere una mejor capacidad de
generalizacion. Estos resultados respaldan aiin més la superioridad de la arquitectura

VGG-16 en esta tarea de clasificacién.
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Figura 5.1: Métricas de los 10 modelos con arquitecturas LeNet-5 y VGG-16 a través

de 100 épocas.

5.2.

80

Ajuste de hiperparametros

Una vez identificada la arquitectura VGG-16 como la mas idénea para abordar

el problema de clasificacién en cuestion, se dio paso a la siguiente etapa: el ajuste
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de hiperparametros. En esta fase, se llevd a cabo una bisqueda exhaustiva en malla,

explorando diversas combinaciones.

Este proceso dio como resultado la creacién de un total de 36 modelos, todos
basados en la arquitectura VGG-16. De estos 36 modelos, se presentan los 5 mejores

en la Tabla 5.2 y el resto de configuraciones se muestra en el Apéndice B.

Como resultado de esta buisqueda, se identificaron los mejores conjuntos de hiper-
parametros. Estos conjuntos representan combinaciones que generaron los modelos
con el mayor rendimiento en términos de exactitud (Accuracy) y pérdida (Loss). En
la Tabla 5.2 se presentan los hiperparametros de las cinco configuraciones con los

mayores valores de exactitud.

Tasa de Eliminacién | No. de | Unidades | exactitud | Pérdida
aprendizaje aleatoria | épocas
(Dropout)
0.0005 0.3 100 1024 0.9666 0.1277
0.0005 0.5 100 512 0.9624 0.1183
0.0005 0.3 80 1024 0.9583 0.0878
0.0005 0.4 80 512 0.9624 0.1634
0.0005 0.4 100 1024 0.9541 0.1135

Tabla 5.2: Resultados de las 5 mejores configuraciones en la busqueda y ajuste de
hiperparametros.

Ademas de los datos de la Tabla 5.2, mediante la plataforma Weight y Biases se
obtuvieron més detalles sobre esta experimentacién. En la Figura 5.2 destaca que
la Tasa de Aprendizaje (del inglés Learning Rate) es el hiperpardmetro con mayor
correlacién e importancia del modelo en relacién con la funcién de pérdida, indicando
que pequenas variaciones en la Tasa de Aprendizaje pueden tener un impacto sig-
nificativo en el rendimiento del modelo. Una tasa de aprendizaje adecuada permite
que el modelo aprenda a un ritmo 6ptimo: ni demasiado rapido, lo que podria llevar
a un aprendizaje inestable y a una falta de convergencia; ni demasiado lento, lo que
podria resultar en un entrenamiento innecesariamente largo o incluso en el estanca-
miento del modelo en un minimo local subéptimo. En la grafica de la Figura 5.3, se

observa visualmente que una tasa de aprendizaje de 0.0025 resulta en una funcién



Capitulo 5. Resultados 111

de pérdida mas alta, lo que podria generar un sobreajuste del modelo. Por otro lado,
una Tasa de Aprendizaje de 0.0005 ha demostrado ser el valor mas efectivo, ya que

las mejores 5 configuraciones lo utilizan.
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Figura 5.2: Correlacion e importancia de los hiperparametros con la funcién de pérdi-
da.
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Figura 5.3: Todas las configuraciones de los hiperparametros teniendo como objetivo
la funcién de pérdida.

Adicionalmente, al analizar la funcion de pérdida, se realizé un andlisis de la im-
portancia de los hiperpardmetros y su correlacién con la variable objetivo (exactitud)
como se muestra en la Figura 5.4. Esta grafica revela que el nimero de épocas de
entrenamiento y la tasa de aprendizaje son los hiperpardmetros con mayor importan-
cia; asimismo la tasa de aprendizaje es el hiperparametro con mayor correlacién con
la variable objetivo. La gréfica de la Figura 5.5 presenta todas las configuraciones de
la red teniendo como objetivo la exactitud. Estos andlisis adicionales refuerzan la im-

portancia de la Tasa de Aprendizaje en el rendimiento general del modelo, sugiriendo
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que es un hiperparametro critico a considerar. Ademas, la influencia de las épocas de
entrenamiento en la exactitud destaca la necesidad de encontrar un equilibrio entre

el nimero de épocas y el resto de hiperparametros para incrementar el rendimiento.
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Figura 5.4: Correlacion e importancia de los hiperparametros con la exactitud.
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Figura 5.5: Todas las configuraciones de los hiperparametros teniendo como objetivo
la exactitud.

Este analisis de correlacién y de importancia de los hiperparametros nos permite
entender mejor cémo cada hiperparametro afecta el rendimiento del modelo y cémo

se pueden ajustar para optimizar la exactitud.

En conclusién, después del andlisis de estos resultados se han identificado los
conjuntos de parametros que generaron modelos con el mayor rendimiento de clasifi-
cacion obtenido en términos de exactitud y pérdida. Entre las cinco mejores configu-

raciones, el modelo més destacado se obtuvo con una tasa de aprendizaje (learning
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rate) de 0.0005, un valor de eliminacién aleatoria (dropout) de 0.3, una duracién de
entrenamiento de 100 épocas y una capa densa con 1024 unidades. Estos parametros
seran utilizados en la fase siguiente con la finalidad de incrementar el rendimiento

de clasificacion del modelo.

5.3. Validacion cruzada

Una vez obtenidos los hiperparametros que optimizan la capacidad de genera-
lizacién de la arquitectura VGG-16 en el problema de clasificacion en cuestion, se
procedio a realizar la validacion cruzada en la cual se obtuvieron los resultados por

cada pliegue (fold) mostrados en la Tabla 5.3.

Pliegue Exactitud | Sensitividad | Especificidad | Precisiéon | F1-Score | MCC

1 0.9375 0.9083 0.9667 0.9646 0.9356 0.8765

2 0.9292 0.9750 0.8833 0.8931 0.9323 0.8620

3 0.9208 0.9333 0.9083 0.9106 0.9218 0.8419

4 0.9458 0.9417 0.9500 0.9496 0.9456 0.8917

5 0.9417 0.9750 0.9083 0.9141 0.9435 0.8853

6 0.9583 0.9417 0.9750 0.9741 0.9576 0.9172

7 0.9417 0.9583 0.9250 0.9274 0.9426 0.8838

8 0.9667 0.9583 0.9750 0.9746 0.9664 0.9335

9 0.9833 0.9833 0.9833 0.9833 0.9833 0.9666

10 0.9583 0.9833 0.9333 0.9365 0.9593 0.9178
Promedio 0.9483 0.9558 0.9408 0.9427 0.9488 0.8976
Desv. Est. 0.0176 0.0232 0.03259 0.02959 0.01714 | 0.0346

Tabla 5.3: Métricas de clasificacion de cada pliegue.

Los resultados de la validacién cruzada muestran un rendimiento consistente del
modelo CNN en el problema de clasificacién en cuestion. Se observa que en cada uno
de los 10 pliegues el modelo logra altos valores de exactitud, sensibilidad, especifici-

dad y Fl-score, lo que muestra una buena capacidad para clasificar correctamente
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las muestras tanto positivas (machos) y negativas (hembras). Estos resultados son
respaldados por el alto valor del Coeficiente de Correlacién de Matthews (MCC) que

indica una fuerte correlacion entre las predicciones del modelo y las clases reales.

Es importante destacar que el modelo presenta una buena capacidad de genera-
lizacién, ya que las métricas de rendimiento se mantienen consistentemente altas en
los diferentes pliegues. Esto indica que el modelo no esta sobreajustado a un conjunto

de datos especifico y tiene la capacidad de generalizar bien a datos no vistos.

En la Figura 5.6 se presenta una representacion grafica del rendimiento del modelo
CNN durante el proceso de entrenamiento. Esta Figura ilustra el nivel de exactitud
alcanzado en cada uno de los pliegues definidos. Es importante observar que el quinto
pliegue registro los valores mas bajos mientras que el noveno pliegue destacé con los

valores mas altos.
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Figura 5.6: Entrenamiento del modelo CNN a través de todos los subconjuntos de
datos.

En conclusion, el pliegue 9 presenta un rendimiento superior en comparacion con

los otros, con una exactitud, sensibilidad, especificidad y Fl-score de 0.9833 cada
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uno y un MCC de 0.9666 (ver seccién 2.5). Ademads, en la Figura 5.7 se presenta el
umbral y los resultados obtenidos por el modelo CNN. Se observa que los datos se
concentran en su mayoria en torno a los valores 0 y 1, correspondientes a las dos
clases, con pocos datos dispersos o alejados del umbral de decision. Los resultados

muestran solo dos errores por clase, indicando una alta precision del modelo.
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Figura 5.7: Representacion grafica de las respuestas del modelo comparadas con el
umbral de clasificacion.

Estos resultados indican que el modelo entrenado en el noveno pliegue es alta-
mente confiable y preciso en la identificacion de tilapias hembras y machos. Dada
la excelencia en el rendimiento del pliegue 9, se espera que el modelo CNN corres-
pondiente sea 1til para la aplicacién movil. Debido a su alto nivel de exactitud y
fiabilidad, el modelo del noveno pliegue puede desempenar un papel importante en

la clasificacion precisa de muestras en tiempo real dentro del entorno de produccion.

Se cre6 una pagina web que contiene un cuestionario con imagenes del conjunto
de prueba para comparar los resultados obtenidos del modelo CNN del pliegue 9 con
personas de diversos niveles de experiencia dentro del area, los resultados de este
cuestionario se encuentran dentro del Apéndice C. En estos resultados se aprecia

que el promedio de exactitud de las personas con mayor experiencia es de 76.90 %
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comparado con el 98.33 % obtenido con el modelo del pliegue 9, el cual muestra gran
superioridad en comparacion de el andlisis visual hecho por personas del area que

participaron en el cuestionario.

5.4. Prototipo de aplicacion moévil

Después de todas las fases anteriores y tras seleccionar el modelo mas 6ptimo
para exportar y cargar en un software orientado a dispositivos méviles como React
Native, se procedié a implementar la interfaz de usuario previamente definida. Asi,

se generaron las pantallas de inicio, como se muestra en la Figura 5.8.

ol TELCEL &

Manual de uso Predecir

Figura 5.8: Pantalla de inicio realizada con React Native.

También, se anadié la pantalla del manual de usuario, dividida en manual de
prediccién por camara y manual de prediccion por carga de imédgenes, tal como se
observa en la Figura 5.9; en ella se detalla, de manera intuitiva, los pasos a seguir

para lograr clasificar el sexo de una tilapia mediante imagenes.
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Figura 5.9: Manual de prediccion por camara.

Adicionalmente, se presenta la pantalla de seleccién de prediccién, en la cual se
ofrece la opcion de cargar imagenes desde la galeria o capturar imagenes a través de

la cdAmara, como se muestra en la Figura 5.10.

La funcion de captura mediante la camara requiere permisos para su uso. Una
vez otorgados, se muestra en pantalla la vista en tiempo real de lo que esta siendo
capturado a través de la caAmara, junto con un cuadro que permite alinear correcta-
mente la papila genital. Ademads, se proporciona una barra de zoom para facilitar la
captura del area de interés tal como se muestra en la Figura 5.11a. Posteriormente,
se ofrece un botéon para capturar la imagen. Una vez tomada la fotografia, se brinda
la opcion de realizar la prediccion o descartar la imagen para intentarlo de nuevo en
caso de algun fallo como se ve en la Figura 5.11b. Una vez realizada la prediccion,
se muestra la imagen capturada junto con la identificacién del sexo de la tilapia,
representado en color rosa o azul segin corresponda, y una barra de confiabilidad

como se ven en al Figura 5.11c.
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Figura 5.10: Pantalla para elegir el tipo de prediccion.
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Figura 5.11: Toma, recorte y prediccion de una imagen obtenida por medio de la

camara de un dispositivo moévil iPhone SE 2020.

La barra de confiabilidad se muestra en la Figura 5.12 y funciona de la siguiente

manera.:
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» Rango de 0% a 60 % (Rojo): cuando la barra se pinta de color rojo, significa
que la confiabilidad de la prediccion es relativamente baja. En este caso, el
modelo no esta seguro de su prediccion. Esto puede deberse a varios factores,
como la calidad de la imagen, la iluminacién, la orientacion de la papila genital,

entre otros. En estos casos podria ser 1til intentar una nueva imagen.

» Rango de 61 % a 80 % (Amarillo): cuando la barra se pinta de amarillo,
la confiabilidad de la predicciéon es moderada, aunque el modelo tiene cierta
confianza en su prediccion, ain existe una posibilidad significativa de error.
En estos casos, si es posible, podria ser ttil obtener una nueva imagen para

confirmar la prediccion.

» Rango de 81% a 100% (Verde): cuando la barra se pinta de verde, la
confiabilidad de la prediccién es alta. Esto significa que el modelo es bastante

seguro de su prediccién.

Bajo Medio Alto

0%6-80% 619%-80% 8196-100%

Figura 5.12: Barra de confiabilidad de la prediccion.

Por otro lado, la funcién de prediccion mediante imagenes desde la galeria ofrece
una opcion que permite visualizar todas las imagenes disponibles en la galeria del
dispositivo movil, tal como se ilustra en las Figuras 5.13a y 5.13b. Esta funcionalidad
posibilita la seleccién de una imagen especifica para su recorte manual, proceso que

se muestra en la Figura 5.13c.

Una vez realizado el recorte, la galeria se vuelve a abrir automaticamente, permi-
tiendo la eleccién de otra imagen si es necesario. Esto facilita la subida de multiples
iméagenes de manera consecutiva. Finalmente, una vez que las imagenes deseadas
han sido seleccionadas y recortadas, se presentan junto con sus respectivas predic-

ciones y barras de confiabilidad. Este ultimo elemento, representado en la Figura
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5.13d, facilita la rédpida evaluacién de una gran cantidad de datos, proporcionando

una representacion visual inmediata de la confiabilidad de cada prediccion.
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Figura 5.13: Manual de prediccién por camara.
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5.5. Despliegue del prototipo en Google Play

Tras la finalizacion del desarrollo del prototipo de aplicacién moévil mediante
React Native, se procedi6 a llevar a cabo su despliegue en Google Play Store con el
objetivo de hacerla accesible para cualquier usuario que desee utilizarla. Este proceso

de implementacién llevo una serie de pasos detallados a continuacién:

5.5.1. Compilacion del prototipo

Antes de desplegar el prototipo, fue necesario exportar el proyecto realizado con
React Native, este fue exportado en formato AAB. AAB (Android App Bundle)
es el nuevo formato de publicacién oficial de Android. Este formato permite que
se cree una APK (Android Application Package) a medida. Google Play utiliza el
archivo AAB para generar y servir APKs optimizados para cada configuracion del
dispositivo, de modo que solo se descargan el cédigo y los recursos necesarios para
ejecutar la aplicacion en un dispositivo especifico. De esta manera, ya no se necesita
construir multiples APKs para dar soporte a diferentes dispositivos como se realizaba
antes, y de esta manera los usuarios obtienen descargas mas pequenas y optimizadas

[Developers, 2024]. Para realizar esta exportacion, se siguieron los siguientes pasos:

a. Uso de Expo y EAS Build: Para el proceso de construccion y despliegue se
utilizé Expo, una plataforma de codigo abierto para hacer aplicaciones nativas
universales para Android, i10OS y la web con JavaScript y React. Se cred una
cuenta en Expo desde la pagina oficial [Expo, 2024c| y se utilizé EAS Build,
un servicio alojado para construir binarios de aplicaciones para proyectos de
Expo y React Native [Expo, 2024b]. Para acceder a las funcionalidades de EAS
de Expo desde el proyecto de React Native se utilizd el comando npm install

-g eas-cli [EXpO, 2024&].

b. Inicio de sesion con EAS: Antes de ejecutar los comandos de EAS Build,

se utilizo el comando eas login. Este comando se utiliza para iniciar sesiéon con
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la cuenta de Expo posteriormente creada. Es un paso fundamental para poder
interactuar con los servicios de EAS desde la terminal por medio de la CLI de
EAS [Expo, 2024a].

c. Ejecuciéon de comandos EAS Build: Desde la raiz del proyecto, se ejecuto
el comando eas build --platform android esto genera una compilacion de la
aplicacion en formato AAB que se puede utilizar para pruebas internas antes

de la publicacién final [Expo, 2024a].

5.5.2. Configuracion desde Google Play Console

Una vez exportado el proyecto en formato AAB, se continué con la configuracion
desde Google Play Console, esta es la plataforma oficial de Google para desarro-
lladores de aplicaciones Android. Una de las funciones mas importantes de Google
Play Console es la publicacién de aplicaciones. Es posible subir aplicaciones a Google
Play para que los usuarios puedan descargarlas. Ademds permite gestionar diferentes

versiones de una aplicacion y lanzar versiones de prueba o betas.

Para iniciar con la configuracién y acceder a todas las funcionalidades de la
plataforma, fue necesario la creaciéon de una cuenta en Google Play Console y adquirir

la licencia de desarrollador con un costo de 25 USD.

Una vez teniendo acceso a las funcionalidades de Google Play Console, fue posible

configurar los siguientes puntos:

1. Nombre de la aplicacién: es importante elegir el nombre adecuado para
el prototipo. Este nombre aparecerd dentro de la consola de Google Play. Se

seleccioné el nombre “AlEd” para el prototipo.

2. Recursos visuales: Para publicar el prototipo, se deben cargar los recursos

necesarios, como el icono de la aplicacion, grafico de funciones, imagenes de la
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interfaz, entre otros. Estos recursos ayudan a los usuarios a entender rapida-

mente de qué trata la aplicacion y cémo se ve.

3. Politica de privacidad: Se establecio y se publicé en una pagina para tener
acceso desde cualquier parte. Esto es crucial para informar a los usuarios sobre

cémo se manejan sus datos. La politica de privacidad se encuentra en el Anexo

Al

4. Acceso a la app: La app no requiere ningin tipo de credencial de acceso
ni ingresar ningiin dato. Esto puede hacer que la aplicaciéon sea mas accesible

para los usuarios.

5. Anuncios: Se denegaron. Esto puede mejorar la experiencia del usuario al usar

la aplicacién, ya que no se distraerd con anuncios.

6. Clasificacién: Se otorgé Todas las edades. Esto significa que la aplicacion es

adecuada para usuarios de todas las edades.

7. Grupo etario: Mayores de 18. Aunque la aplicacién es adecuada para todas

las edades, esta dirigida principalmente a usuarios mayores de 18 anos.

8. Funciones financieras: No tiene ninguna. Esto significa que la aplicacion
no maneja transacciones financieras, lo que puede ser un factor de decision

importante para algunos usuarios.

5.5.3. Prueba cerrada

Antes de publicar una aplicacion en Google Play, se solicita una prueba cerrada.
Esta prueba es una herramienta que ayuda a los desarrolladores a probar sus apli-
caciones, identificar problemas, obtener comentarios y asegurarse de que todo esté
listo antes del lanzamiento [Play, 2024]. Las pruebas permiten verificar la exactitud,
el comportamiento funcional y la usabilidad de la aplicacién antes de su lanzamiento
publico, minimizando el impacto de cualquier problema técnico o de la experiencia

del usuario.
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Las pruebas cerradas, permiten compartir una aplicaciéon con un grupo selecto de
usuarios para solucionar problemas y asegurar que la aplicacién satisfaga la politica
de Google Play antes del lanzamiento. Para poder solicitar el acceso a produccion y
publicar la aplicacion, es necesario ejecutar una prueba cerrada. Cuando se solicita
el acceso a produccién, al menos 20 verificadores deberan haber participado en la

prueba cerrada durante al menos los ultimos 14 dias de forma continua [Play, 2024].

Para la realizacién de la prueba cerrada, se solicité la colaboracién de estudiantes
de la Universidad Tecnolégica de la Mixteca, asi como de profesores y personal
de la Universidad del Mar. Se solicité a los participantes que proporcionaran el
correo electronico vinculado a su cuenta de Google Play para incluirlos en la lista
de participantes. Tras anadir a todos los usuarios, se les proporcioné un enlace para
descargar la aplicacién e iniciar la fase de prueba cerrada. Adicionalmente, se les
proporcioné un enlace a un sitio web donde se mostraban 10 iméagenes por sexo
de las tilapias para que pudieran realizar predicciones utilizando la aplicacién. Estas

imégenes se extrajeron del lote de pruebas utilizado durante la fase de entrenamiento
de la CNN.

En conclusién, la prueba cerrada proporcioné retroalimentaciéon con respecto al
desarrollo de la interfaz, usabilidad y funcionalidad del prototipo. Esta retroalimen-
tacion fue esencial para realizar mejoras significativas en la aplicacion. Los usuarios
pudieron interactuar con la aplicacién y proporcionar comentarios directos sobre su
experiencia. Esto permitio identificar y corregir problemas, mejorar la interfaz de

usuario y optimizar la funcionalidad de la aplicacién.

5.5.4. Lanzamiento Global del Prototipo en Google Play

Tras la conclusion de la fase de prueba cerrada, Google Play autorizé el despliegue
global de la aplicacion. Esto significa que la aplicacién ahora esta disponible para
ser descargada y utilizada por cualquier persona en todo el mundo que tenga acceso

a un dispositivo mévil con sistema operativo Android.
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Ademas, es importante mencionar que la aplicacién ha sido optimizada para ser
utilizada en una amplia gama de dispositivos Android. La aplicacion cuenta con una
interfaz de usuario intuitiva y facil de usar, lo que facilita a los usuarios la realizacién
de predicciones precisas sobre las tilapias utilizando las imagenes proporcionadas,
esto gracias a los comentarios realizados en la prueba cerrada. Finalmente, se ha
establecido un correo electrénico de soporte al cliente para atender cualquier consulta

o problema que puedan tener los usuarios.

5.6. Pruebas de campo

En la fase final del desarrollo del prototipo de la aplicacion web para la clasi-
ficacién visual de sexo de tilapias por medio de las papilas genitales, se realizaron
una serie de pruebas de campo en cultivos de tilapia del Nilo. El objetivo de estas
pruebas era evaluar la funcionalidad de la aplicacién en un entorno real y probar la
exactitud del modelo CNN utilizado. Para ello, tres personas con conocimiento inter-
medio en la técnica de clasificacion visual participaron y en paralelo se hicieron las
pruebas correspondientes con la aplicacion, con el objetivo de verificar la precisién
y efectividad de la herramienta en la identificacién correcta del sexo de las tilapias,

los detalles pueden se muestran en el Apéndice D.

Las pruebas fueron realizadas por personal de la Universidad del Mar en sus ins-
talaciones. Se utilizaron tres dispositivos diferentes: un POCO F3 con una camara
principal trasera de 48 megapixeles, un Redmi 10C con una camara trasera de 50
megapixeles, y un Galaxy A34 con una camara principal trasera de 48 megapixeles,
cuyas matrices de confusion se muestra en las figuras 5.14 y 5.15, respectivamente.

Para estas pruebas se capturaron un total de 108 imagenes.

Las métricas de exactitud, sensibilidad, especificidad, precision, F1-score y MCC

se muestran en la Tabla 5.4. Se observa que el prototipo de la aplicacion mévil AlEd
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Figura 5.14: Matriz de confusion de los resultados obtenidos por medio de una per-
sona con conocimiento intermedio en el area.
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Figura 5.15: Matriz de confusion de los resultados obtenidos por medio del prototipo
de aplicaciéon movil.

Exactitud | Sensitividad | Especificidad | Precisién | F1-Score | MCC
Persona | 0.6296 0.7407 0.5185 0.6060 0.6666 0.2659
AlEd 0.6574 0.5 0.7833 0.6486 0.5647 0.29666

Tabla 5.4: Comparacién de métricas de clasificacién entre una persona y el prototipo
de aplicacién moévil AlFd.
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supera en promedio a las personas en cuanto a exactitud, especificidad, precisién,
F1-score y MCC. Sin embargo, la sensibilidad es mayor en el caso de la persona. Estos
resultados indican que el prototipo muestra un rendimiento superior a la clasificacién
visual realizada por un experto en el area, lo cual puede ofrecer una solucién mas

completa y efectiva, en especial en caso cuando no hay un experto en el area.






Capitulo 6

Conclusion

En conclusion, este trabajo ha representado un esfuerzo con el objetivo de abordar
los desafios en la clasificacion por sexo de tilapias del Nilo en la industria acuicola.
A lo largo de este trabajo, se ha logrado avanzar en varios aspectos clave, ya que
mediante una colaboracion con investigadores de la Universidad del Mar, se logré
construir un conjunto de datos compuesto por 3350 imagenes de papilas genitales
de tilapias del Nilo. Este conjunto de datos puede ser de gran utilidad para otros

investigadores en estudios relacionados.

En el proceso de revision del estado del arte, se identificaron las arquitecturas
VGG-16 v LeNet-5, las cuales han sido ampliamente usadas en el ambito del apren-
dizaje automatico. En las pruebas realizadas en este estudio, la arquitectura VGG-16
demostré un rendimiento de clasificacion superior. Ademas, se llevo a cabo un ajuste
de hiperparametros para encontrar la configuracién 6ptima del modelo que maximice
su capacidad de generalizacion con el conjunto de datos obtenidos. El uso de vali-
dacién cruzada permitié obtener un modelo de Red Neuronal Convolucional (CNN)

mas robusto e incrementar su rendimiento.

Una vez optimizado el modelo, se pudo exportar para su uso en el marco de tra-

129
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bajo (framework) React Native, que estd orientado a dispositivos méviles y sigue el
paradigma de componentes. Este paradigma permite construir aplicaciones a partir
de piezas de software reutilizables y autéonomas, llamadas componentes. Esto permi-
ti6 la creacién de un prototipo de aplicacién mévil. Utilizando CSS y TypeScript, y
siguiendo el paradigma de componentes, se desarrollé una interfaz de usuario basada
en las especificaciones del Capitulo 3. Esta interfaz permite interactuar con el hard-
ware del dispositivo mévil y el modelo previamente entrenado, brindando al usuario

final la capacidad de utilizar el prototipo para la clasificacién de tilapias en campo.

A partir de la revisién del estado del arte, no se encontré ningin trabajo relacio-
nado con la clasificacion por sexo de tilapias del Nilo usando visién por computadora.
Por lo tanto, este trabajo es de gran importancia para su aplicacién en la industria

de la acuicultura.

En el presente estudio se planted la hipdtesis de que la incorporacion de CNN en
un prototipo de aplicacion moévil tendria el potencial de mejorar significativamente la
precisiéon en la identificacién sexual de tilapias, en comparacion con los métodos tra-
dicionales de clasificaciéon manual realizados por expertos. Los resultados obtenidos
respaldan la hipotesis planteada. El modelo basado en CNN logré una exactitud supe-
rior a la observada en estudios previos en el estado del arte, los cuales reportan rangos
de precisén entre el 80 % y el 90 % [Penman and McAndrew, 2000, El-Sayed, 2006].
En contraste el modelo desarrollado en esta investigacion alcanzd una exactitud del
98.33 % sobre el conjunto de prueba. Al comparar el rendimiento de este modelo con
el de 10 expertos usando imagenes del conjunto de prueba enfocadas en las papilas
genitales se observé que las personas expertas alcanzaron un promedio de exactitud
del 76.90 %, otro conjunto de 27 personas con nivel de experiencia intermedia en el
drea obtuvo un 70.55 % de exactitud y el ultimo grupo de 11 principiantes obtuvo
un 62.04 % (ver Apéndice C). Finalmente, como se mostré en la Seccién 5.6 los re-
sultados en campo en condiciones reales, en donde intervinieron personas de nivel de
experiencia intermedia tuvieron un 62.96 % de exactitud contra un 65.74 % usando la
aplicacién mévil (ver Apéndice D). Las pruebas de campo y el Andlisis de Varianza

indican que el prototipo presenta un nivel intermedio de identificacion del sexo de la
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tilapa, con un porcentaje mayor sobre el resultado con personas de nivel de experien-
cia intermedia (ver Apéndice E). Todas estas pruebas ponen en ventaja al modelo
frente a los métodos tradicionales llevados a cabo por personas con diferente nivel de
experiencia. Es importante aclarar que en las pruebas con condiciones reales pueden
intervenir factores como la iluminacion, el enfoque de la camara del dispositivo y la
experiencia de los usuarios al usar esta aplicacién mévil, ya que esta es la primera

vez que ellos la ocuparon en campo.

Es importante destacar que la aplicacién no solo se destaca por su exactitud, sino
también por su accesibilidad y facilidad de uso. Su interfaz intuitiva la hace adecuada
para una amplia gama de usuarios, desde personal técnico hasta aquellos con menos
experiencia en el campo de la acuicultura. Ademads, la aplicacién no requiere cone-
xion a internet, lo que facilita su uso en zonas remotas donde pueden encontrarse
productores de tilapias con recursos limitados. El tiempo de respuesta rapido, con
predicciones obtenidas en menos de dos segundos, agiliza los procesos de clasificacién

en campo, lo que mejora la eficiencia y la productividad en las operaciones acuicolas.

Ademas, es importante mencionar que se realizaron pruebas en campo a través
de una prueba cerrada solicitada por Google Play. Estas pruebas permitieron vali-
dar la funcionalidad y obtener retroalimentacién de los usuarios de la aplicacién en
condiciones reales de uso. Esta combinacién de exactitud, facilidad de uso, funciona-
lidad sin conexion y validacién en campo hace que la aplicacién sea una herramienta
valiosa y préactica para la industria, especialmente en areas con acceso limitado a la

conectividad en linea.

6.1. Trabajos a futuro

En cuanto a trabajos futuros, se contempla la posibilidad de que la aplicacion
evolucione para capturar video en tiempo real y realizar la clasificacion de tilapias

aplicando los modelos desarrollados en este estudio. Esta expansién implica el desa-
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rrollo de hardware embebido especializado que pueda operar dentro de los entornos

de cultivo de tilapias.

Es importante destacar que este desarrollo ha logrado acercar la herramienta
de clasificacién a personas que no tienen un entrenamiento previo para determinar
el sexo de las tilapias. Esto puede apoyar el manejo del cultivo y obtener mejores
rendimientos productivos. Ademas, este avance ha contribuido a hacer la actividad
mas sustentable ambientalmente al reducir el uso de quimicos como el azul de me-
tileno, comtinmente empleado en la clasificacion tradicional de tilapias para resaltar

las papilas genitales.

Aunado a esto, se espera que a través de un convenio establecido, el personal de
la Universidad del Mar (UMAR) lleve a cabo més pruebas que permitan validar y
profundizar en los resultados obtenidos en este estudio. Estas pruebas adicionales
podrian proporcionar una base sélida para la publicacion de los hallazgos, contri-
buyendo asi al cuerpo de conocimiento existente en el campo de la acuicultura y la

vision por computadora.
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Apéndice A

AlEd - Politica de Privacidad

La politica de privacidad permite informar al usuario de una aplicacién mavil
sobre cémo se recopilan, utilizan y protegen tus datos personales. Esta politica es
fundamental para garantizar su privacidad y seguridad en linea. Brinda transparencia
sobre qué informacion se recopila, como se utiliza y si se comparte con terceros.
Enseguida se listan los puntos que abarca la Politica de Privacidad del prototipo

publicada en la tienda de Google Play:

A.1. Politica de privacidad

El presente Politica de Privacidad establece los términos en que AlEd usa y pro-
tege la informacién que es proporcionada por sus usuarios al momento de utilizar la
aplicacion movil AlEd. Esta aplicacién estd comprometida con la seguridad de los
datos de sus usuarios. Cuando solicitamos acceso a la cdmara, no recopilamos image-
nes ni datos personales de ningun tipo. Esta Politica de Privacidad puede cambiar
con el tiempo o ser actualizada, por lo que se recomienda revisar continuamente esta

pagina para asegurarse de que esta de acuerdo con dichos cambios.
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A.2. Informacién que es recogida

AlEd no recoge ni solicita ninguna informacién personal, incluidos nombres, direc-
ciones de correo electrénico o informacion demografica. Unicamente se solicita acceso
a la camara para el propédsito exclusivo de permitir al usuario tomar fotografias de

tilapias del Nilo para su clasificacion sexual.

A.3. Uso de la informacién recogida

La aplicacion AlEd no recoge ni almacena informacion de ningun tipo. Por lo tan-
to, no se emplea ninguna informacion para mantener registros de usuarios o mejorar

productos y servicios.

A.4. Cookies

La aplicacion AIEd no utiliza cookies ni herramientas de seguimiento similares.

A.5. Enlaces a Terceros

La aplicacion AlIEd no contiene enlaces a terceros.
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A.6. Control de su informacién personal

Dado que AlEd no recoge informacion personales, no hay necesidad de restrin-
gir la recopilacion o el uso de informacion personal. La aplicaciéon no envia correos

electronicos, boletines o publicidad.



Apéndice B

Resto de resultados del ajuste de

hiperparametros
Tasa de | Eliminacién | No. de | Unidades | Precision | Pérdida
aprendizaje aleatoria | épocas
(Dropout)

0.0005 0.3 80 512 0.9542 0.1284
0.0005 0.3 80 1024 0.9583 0.0878
0.0005 0.3 100 512 0.9458 0.1412
0.0005 0.3 100 1024 0.9667 0.1278
0.0005 0.3 120 512 0.9458 0.1498
0.0005 0.3 120 1024 0.9458 0.1423
0.0005 0.4 80 512 0.9625 0.1634
0.0005 0.4 80 1024 0.9500 0.1395
0.0005 0.4 100 512 0.9375 0.1532
0.0005 0.4 100 1024 0.9542 0.1135
0.0005 0.4 120 512 0.9042 0.2901
0.0005 0.4 120 1024 0.9542 0.1486
Continua en la siguiente pagina
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Tabla B.1 — continuacion de la pagina anterior
Tasa de | Eliminacién | No. de | Unidades | Precision | Pérdida
aprendizaje aleatoria | épocas
(Dropout)
0.0005 0.5 80 512 0.9500 0.2043
0.0005 0.5 80 1024 0.9333 0.1416
0.0005 0.5 100 512 0.9625 0.1184
0.0005 0.5 100 1024 0.9417 0.1663
0.0005 0.5 120 512 0.9500 0.1245
0.0005 0.5 120 1024 0.9167 0.1969
0.0025 0.3 80 512 0.5000 0.6932
0.0025 0.3 80 1024 0.5000 0.6932
0.0025 0.3 100 512 0.5000 0.6932
0.0025 0.3 100 1024 0.5000 0.6932
0.0025 0.3 120 512 0.5000 0.6932
0.0025 0.3 120 1024 0.5000 0.6931
0.0025 0.4 80 512 0.5000 0.6931
0.0025 0.4 80 1024 0.5000 0.6931
0.0025 0.4 100 512 0.5000 0.6932
0.0025 0.4 100 1024 0.5000 0.6931
0.0025 0.4 120 512 0.5000 0.6931
0.0025 0.4 120 1024 0.5000 0.6931
0.0025 0.5 80 512 0.5000 0.6932
0.0025 0.5 80 1024 0.5000 0.6931
0.0025 0.5 100 512 0.5000 0.6932
0.0025 0.5 100 1024 0.5000 0.6931
0.0025 0.5 120 512 0.9542 0.1424
0.0025 0.5 120 1024 0.8917 0.2361

Tabla B.1: Resultados de las 32 configuraciones obtenidas en la bisqueda y ajuste
de hiperparametros.




Apéndice C

Pruebas del conjunto de datos con
personas de diferente nivel de

experiencia

Con el objetivo de establecer un marco de comparaciéon entre los humanos de
diferentes niveles de experiencia y la aplicacion, se generé un conjunto de datos
compuesto por imagenes de las papilas genitales de estos peces, estas imagenes fueron
tomadas del conjunto de prueba. Para evaluar la eficacia y la precision del conjunto
de datos, se disend un cuestionario en una pagina web, en el cual se presentaron las
imagenes a 48 usuarios con diferentes niveles de experticia en la identificacion de

tilapias.

Estos usuarios fueron invitados a clasificar los especimenes basdndose en las
imagenes de las papilas genitales. Los resultados de esta prueba fueron cuidado-
samente registrados y analizados, presentandose en tablas C.1 C.2 y C.3 que reflejan
el desempeno de los usuarios segin su nivel de experiencia. Estas tablas proporcionan
una visién detallada de como la experiencia influye en la precision de la clasificacién

y permiten identificar patrones y areas de mejora en el proceso de identificacion
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Expertos

Num. | Exactitud Num. Exactitud
1 73.0% 6 68.0 %

2 80.5 % 7 78.0 %

3 78.0% 8 75.5%

4 65.5 % 9 82.5%

5 83.0% 10 85.0 %
Promedio 76.90 %

Tabla C.1: Resultados de la clasificacion de imagenes realizada por 10 humanos

expertos.

manual.

Principiantes

Num. | Exactitud Num. Exactitud
1 75.0% 7 65.0 %
2 60.0 % 8 50.0 %
3 67.5% 57.5%
4 37.5% 10 85.0 %
5 65.0 % 11 42.5 %

6 77.5%
Promedio 63.75 %

Tabla C.2: Resultados de la clasificacién de imagenes realizada por humanos con
nivel de experticia basica (principiantes).

Este enfoque no solo ayuda a validar el conjunto de datos generado, sino que

también proporciona una base comparativa para futuras mejoras y desarrollo de

herramientas automatizadas de clasificacion. Al entender mejor las capacidades y li-

mitaciones de los expertos humanos, se puede optimizar el entrenamiento de modelos

de aprendizaje profundo, logrando una mayor precision y fiabilidad en la clasificacién

de tilapias.

La Figura C.1 resume los resultados obtenidos por el cuestionario con humanos

de diferente nivel de experticia.
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Intermedios

Num. | Exactitud | Num. | Exactitud Num. Exactitud
1 75.0% 10 82.5% 19 75.0%

2 75.0% 11 47.5% 20 75.0%

3 52.5% 12 67.5% 21 52.5%

4 47.5% 13 62.5% 22 47.5%

5 77.5% 14 82.5% 23 77.5%

6 62.5% 15 57.5% 24 62.5%

7 77.5% 16 75.0% 25 77.5%

8 87.5% 17 67.5% 26 87.5%

9 75.0 % 18 75.0% 27 75.0%
Promedio 70.56 %

Tabla C.3: Resultados de la clasificacién de imagenes realizada por humanos con
nivel de experticia intermedia.

Promedio Mediana Rango
140.84 / 200 puntos 150/ 200 puntos 75- 185 puntos

Distribucion de puntos totales

30

20

# de usuarios que
respondieron

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250
Puntuacién lograda

Figura C.1: Estadisticas de las pruebas hechas con humanos de diferente nivel de
experticia.



Apéndice D

Resultados de pruebas en campo
con personal de experiencia

intermedia

El prototipo de aplicaciéon movil para la clasificacién de tilapias por sexo estd
disenado para capturar fotografias de tilapias y clasificarlas por sexo de manera
automatizada usando un modelo de ML basado en CNN, con el objetivo de facilitar el
trabajo de identificacién en campo. Para evaluar su eficacia y precision, se realizaron

pruebas exhaustivas utilizando 36 especimenes de tilapias.

En la primera fase de las pruebas, participaron 3 usuarios con un nivel de ex-
periencia intermedia que realizaron la clasificacion visual de las tilapias. La primera
columna de la Tabla D.1 muestra el sexo identificado a partir del sacrificio de los
especimenes por puncién craneal para confirmar su género de manera precisa por
verificacién de las génadas, proporcionando una medida objetiva de la exactitud.
Para verificar el sexo de los peces prueba, estos se sacrificaron por puncién craneal,
se realizé un corte longitudinal en la parte ventral y se extrajeron las gonadas, por

lo que se identificaron 25 hembras y 11 machos. En paralelo, la aplicacién mévil
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fue utilizada para tomar fotografias enfocadas en sus papilas genitales y realizar la
clasificacién; las tltimas 6 columnas muestran el resultado de esta clasificacion y el

porcentaje de precisién también mostrado por la aplicacion.

Estas pruebas comparativas permiten analizar la precision del sistema automati-
zado frente a la clasificacion visual realizada por humanos con experiencia interme-
dia. Estos resultados muestran en promedio que la aplicacion mévil tiene una ligera
ventaja sobre estos usuarios en condiciones reales. Los resultados obtenidos no sélo
proporcionan informacién valiosa sobre la efectividad de la aplicacion movil, sino
que también destacan las posibles mejoras y ajustes necesarios para optimizar la

herramienta.

Este enfoque integral busca ofrecer una soluciéon practica y confiable para la
clasificacién de tilapias en el ambito acuicola, mejorando la eficiencia y reduciendo

los errores asociados a la identificacién manual.
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Valor Pers. | Pers. | Pers. | Teléf. | Teléf. | Teléf. | Teléf. | Teléf. | % Teléf.
real 1 2 3 1 (%) 1 2 (%) 2 3 (%) 3
H H H H M 79.49 H 85.20 H 98.98
H H H H H 49.99 H 61.41 H 73.25
M M M M M 100.00 M 89.66 H 96.98
H M H H M 73.25 M 53.30 H 99.91
H M M H M 99.31 H 52.53 H 93.59
H M M M M 57.32 H 98.75 H 74.25
H H H M M 53.99 H 96.37 M 58.60
H M M M M 92.22 H 98.35 H 76.60
M M H M M 100.00 M 93.78 H 70.94
H H M M H 59.23 M 70.13 H 98.02
H M M M M 85.07 H 98.83 H 82.58
H H H H M 95.78 H 82.56 M 50.88
H M M M M 95.91 H 88.45 H 51.93
H H M H M 70.96 H 99.89 H 83.35
M M M M M 90.08 M 91.12 H 99.50
M M H H M 99.47 M 55.75 H 95.27
H H H H H 100.00 H 100.00 H 100.00
H H M H M 69.66 H 87.16 H 96.88
M M M M H 99.76 H 99.85 H 96.76
M M H M M 100.00 M 99.96 M 63.49
M M M M M 89.78 M 99.19 M 50.90
H H M M H 70.14 H 65.22 H 72.24
H H M H H 97.00 H 95.71 H 99.56
H H M M H 82.86 H 99.80 H 67.74
H H H H H 81.11 M 59.90 H 97.92
H H H H M 96.26 H 59.76 M 67.95
H M M M H 97.70 H 99.53 H 97.77
H H H H M 91.12 M 61.50 M 63.87
M M M M M 100.00 M 88.95 M 98.32
H H M H M 67.03 H 99.14 H 99.44
H H H H M 97.27 M 69.61 M 88.07
M M M M M 76.78 M 61.93 M 66.49
H M M M H 91.64 H 99.57 H 99.09
H H H H M 89.00 M 70.59 M 64.71
M H M M M 88.61 M 99.86 M 65.87
M H H H M 74.68 H 70.97 H 63.98
Exactitud | 72.22 | 50.00 | 66.67 | 52.78 77.78 66.67

(%)

Tabla D.1: Resultados de sexado manual y usando la aplicacion de 36 ejemplares de

tilapias.



Apéndice E

Evaluaciéon del prototipo AIEd en

campo

E.1. Diseno experimental

Para evaluar el prototipo de aplicacion mévil AIEd para el sexado de tilapia en
campo, se propuso un diseno experimental de una via con dos tratamientos: Persona

y Teléfono, cada uno con tres réplicas.

E.2. Materiales y métodos

Para la evaluacién se seleccionaron al azar 36 ejemplares de tilapia, con un peso
promedio 268.334+95.73 gr., de las tinas de cultivo de los Laboratorios de Acuicultura
de la Universidad del Mar, campus Puerto Angel.

Las personas que intervinieron en la prueba tenian un nivel de experiencia inter-
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medio en el sexado de tilapia, y siguieron el procedimiento tradicional de observacién

de la papila genital sin tinte para determinar el sexo del pez.

Los teléfonos que se usaron fueron: marca Xiaomi modelo Redmi 10C, marca
Samsung modelo Galaxy A34, y marca Xiaomi modelo Poco F3. El procedimiento
se basé en enfocar con la camara del teléfono la papila genital y realizar un aumento

del area genital de ser necesario.

Para verificar el sexo de los peces prueba, estos se sacrificaron por puncion craneal,

por lo que se identificaron 25 hembras y 11 machos.

E.3. Recoleccion de datos

Se recabaron los datos obtenidos por las personas y los teléfonos y se compararon
con el valor real del sexo de la tilapia para determinar aciertos y errores. Los aciertos

tomaron el valor de 1 y se sumaron para obtener el porcentaje de aciertos.

E.4. Analisis estadistico

Se comprobaron los supuestos de normalidad y homocedasticidad de los datos con
las pruebas de Kolmogorov-Smirnov y Levene. Para las pruebas de normalidad se uti-
lizaron los residuales. Para determinar diferencias en los datos se utilizé un analisis de
varianza (ANDEVA) de una via. Todos los andlisis se realizaron con una significancia
nominal de 5% [Zar, 2010], usando el programa Statistica 10 [StatSoft, Inc., 2011].
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E.5. Resultados

El prototipo de aplicacion movil AIEd tuvo un porcentaje promedio de aciertos
de 65.73+12.52, y las personas de 62.96 + 11.56. La prueba de ANDEVA indicé que

no hubo diferencias significativas entre tratamientos (p= 0.79) (Tabla E.1).

Univariate Results for Each DV (sexado)
Sigma-restricted parameterization
Effective hypothesis decomposition

Degr. of | Porcentaje | Porcentaje | Porcentaje | Porcentaje
Effect Freedom SS MS & p
Intercept 1 2484425 2484425  171.065¢  0.000197
Tratamiento 1 11.56 11.56 0.0796  0.791798
Error 4 580.93 145.23
Total 5 592.49

Tabla E.1: Resultados del Analisis de Varianza aplicado a los porcentajes de sexado
de tilapia en la prueba de campo.

E.6. Conclusiones

El prototipo de aplicacion mévil AIEd presenta un nivel intermedio de identifica-
cion del sexo de la tilapia en campo. A pesar de que no hubo diferencias estadisticas
respecto al resultado con personas, el porcentaje promedio mayor observado en el

prototipo mévil AIEd es un indicativo de que la aplicaciéon se puede mejorar.
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