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RESUMEN

Las granjas domésticas son lugares donde no solo se crian animales, sino también se reproducen
ciertas especies, en este caso se centra en aves de corral, por ende, se realizan incubaciones de
huevos. El presente proyecto tiene como objetivo analizar las etapas de desarrollo embrionario de
gallus gallus domesticus mediante el uso de redes neuronales artificiales para un control y
monitoreo mas eficiente a través de una aplicacion web, se focaliza en granjas domésticas de
reproduccion ubicadas en la ciudad de Machala, provincia de El Oro, considerando la gran
importancia que tiene dentro las granjas domésticas que practican la avicultura familiar; por lo
tanto, seria sumamente beneficioso para los pequefios negocios contar con esta preciada
herramienta para elaborar las estrategias adecuadas antes y durante la incubacion. El estudio que
se ha desarrollado tiene un enfoque cuantitativo, de tipo descriptivo, con un disefio cuasi-
experimental, llevado a cabo con una poblacion de aproximadamente 24.000 iméagenes
correspondientes al desarrollo embrionario de huevos. Para la construccion del prototipo del
proyecto fue necesario aplicar dos metodologias distintas, se empled la metodologia programacion
extrema (XP) y CRISP-DM. Las pruebas arrojaron resultados tanto favorables como
desfavorables, la relacion del sistema con el mundo real tiene un 30,8% de critica positiva, lo cual
debe mejorarse, aunque la aplicacion cumple de forma favorable con la mayor parte de los
principios de usabilidad, por otra parte, la etapa inicial acepta la hipdtesis con una precision del
82%, en el resto de los casos se rechaza dicha hipotesis con precisiones del 73%, 70% y 55%
respectivamente. Los resultados pueden mejorarse si se corrige el sobreajuste del modelo de la red

neuronal, ademas de la obtencion de imagenes provenientes del uso de la aplicaciéon.

PALABRAS CLAVE

Incubacidn, ovoscopia, redes neuronales artificiales, gallus gallus domesticus, aprendizaje

automatico.



SUMMARY

Small-scale farms are places where not only animals are raised, but certain species are also bred,
in this case focusing on poultry, therefore, egg incubations are carried out. The present project
aims to analyze the stages of embryonic development of gallus gallus domesticus using artificial
neural networks for more efficient control and monitoring through a web application, focusing on
domestic breeding farms located in the city of Machala, province of El Oro, considering the great
importance it has within small-scale farms that practice family poultry farming; therefore, it would
be extremely beneficial for small businesses to have this valuable tool to develop appropriate
strategies before and during incubation. The study developed has a quantitative, descriptive
approach with a quasi-experimental design, carried out with a population of approximately 24,000
images corresponding to embryonic egg development. For the construction of the project
prototype, two different methodologies were applied, the extreme programming (XP) and CRISP-
DM methodology. The tests yielded both favorable and unfavorable results, with the system's
relationship to the real world having a 30.8% positive critique, which needs improvement,
although the application favors compliance with most usability principles. On the other hand, the
initial stage accepts the hypothesis with an 82% precision, and in the remaining cases, the
hypothesis is rejected with precisions of 73%, 70%, and 55%, respectively. The results can be
improved by correcting the overfitting of the neural network model, as well as obtaining images

from the use of the application.

KEY WORDS

Incubation, candling, artificial neural networks, gallus gallus domesticus, machine learning.
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GLOSARIO

Embriogénesis. — El proceso de desarrollo embrionario es denominado embriogénesis, inicia a
partir del cigoto, que permite la formacidn de un organismo pluricelular; el desarrollo embrionario

comienza cuando los gametos son fertilizados y aparece el embrion.
Gallus gallus domesticus. — Es el nombre cientifico que reciben los gallos o gallinas.

Matriz de Confusion: Herramienta utilizada en el campo de la inteligencia artificial, la cual

permite monitorear el desempefio de algoritmos de aprendizaje supervisado

Organogénesis. — Etapa en la cual se desarrollan tres capas que se convierten los 6rganos que

constituyen el organismo.

Ovoscopia. — Es una técnica de vision al trasluz, utiliza un ovoscopio o linterna aplicada directo

al huevo, lo cual permite examinar el interior y descartar posibles huevos en mal estado.

Redes neuronales artificiales. — Se derivan de la inteligencia artificial, es un algoritmo compuesto

por nodos interconectados que tratan de simular el funcionamiento del cerebro humano.

Xi



INTRODUCCION

Existen personas que buscan incursionar en la ciencia de la incubacion artificial de aves, lo cual
requiere de herramientas, materiales, manuales y guias que proporcionen la informacion esencial
que permita llevar a cabo satisfactoriamente el mencionado proceso, asimismo hay duefios de

granjas domesticas reproductoras en pro de mejorar sus controles y procedimientos.

Desde hace algunos afios la tecnologia ha tenido un desarrollo significativo en el campo de la
inteligencia artificial, en especial cuando se habla sobre asistentes virtuales enfocados en distintas
areas de estudio, dado que se encuentran disponibles a toda hora y reducen tiempo de trabajo.

El presente trabajo busco el aprovechamiento de tecnologias como la inteligencia artificial, la
misma que es la base para el funcionamiento de un asistente de incubacion de aves de corral, dicha
aplicacion fue considerada como apoyo durante el proceso de incubacion para principiantes y
granjas domeésticas de reproduccién a baja escala.

. Declaracion y formulacion del Problema

Alrededor del mundo, la cria de aves de corral ha sido fundamental para los hogares de bajos
recursos. Como lo menciona Cevallos [1], la avicultura familiar es una préctica desarrollada
comunmente en zonas rurales por diversas razones como, por ejemplo, la satisfaccion de contribuir
al cuidado y desarrollo de estos animales, la seguridad alimentaria, la necesidad de generar
ingresos, entre otros. Esta practica se ve afectada principalmente por aspectos econdmicos,

culturales o religiosos, pero también por la falta de herramientas apropiadas.

America latina es una de las grandes regiones en cuanto a produccion avicola se refiere. Segun
Ruiz [2], en 2019, Brasil se posiciona como lider en produccién con un 11% a favor, a pesar de su
baja produccion en periodos anteriores. Panama, Paraguay, Ecuador y Per( fueron los paises con
bajos porcentajes de crecimiento, menores al 4%, probablemente por la crisis econémica sufrida

en los Gltimos afios.

En Ecuador, la crisis econémica mas el surgimiento de la pandemia empeoro la situacion del pais,
los estragos se ven reflejados en la disminucion de produccion avicola, segun estadisticas del
CONAVE [3], en el afio 2019 se obtuvo una produccién de pollos de 281 millones y a causa de la
pandemia covid-19 esta cifra decay0 hasta un 9.25% en el afio 2021, se espera que en los proximos

afios se refleje un aumento en la produccion el cual supere el pico mas alto de productividad actual.



Por otra parte, segun el INEC [4], la cantidad de aves de corral registradas fueron 3,50 millones
provenientes del campo, en comparacion con los 23.53 millones provenientes de plantas avicolas.
Es evidente la diferencia de proporciones entre estas formas de produccion, debido a que las
granjas domésticas no se visualizan a si mismas como grandes empresas, por lo cual no cuentan

con los mismos recursos econdémicos, herramientas o personal especializado.

Los propietarios y encargados de las granjas domésticas de reproduccion de aves de corral
(gallinas), cientificamente llamados gallus gallus domesticus, de la provincia de El Oro, se ven
afectados por las considerables pérdidas que equivalen a un 20-25% de su produccién durante el
proceso de incubacidon por algunos factores como, altas y bajas temperaturas, humedad,
malformaciones genéticas, infertilidad, mortalidad embrionaria, errores humanos, entre otros.
Dichos factores disminuyen las probabilidades de que el polluelo llegue a término, por ende, la
produccion de aves de corral también se ve afectada negativamente. Otros factores que perjudican
a las granjas domeésticas es la carencia de sistemas de control y la falta de registro de informacion

relevante.

Las causas principales se encuentran en la Figura 1, un arbol de causas, problema y efectos; por

las cuales el proceso de incubacion y produccion puede verse afectado.

Efectos

|
|
Déficit de data para toma Muertes prematuras, Exchsion mnecesaria de [l
de decisiones contaminacion de incubadoras embriones viables :

¢ CoOmo elaborar una aplicacion para el anilisis de etapas del
desarrollo embrionario de gallus gallus domesticus para granjas

domesticas de reproduccion?

|
Carencia de un sistema de Desconocimiento del Errores lumanos o Identificacion erronea del :
registro de informacién proceso de mcubacion mala practica desarrollo embrionario |
|
|

Causas

Figura 1. Arbol de causas, problema, y efectos
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Formulacion del problema

e Problema principal
o ¢Como elaborar una aplicacion para el analisis de etapas del desarrollo embrionario

de gallus gallus domesticus para granjas domesticas de reproduccién, en la

provincia de El Oro, durante el periodo académico 2022-2023?

e Problemas especificos
o ¢Qué metodologia se puede aplicar para el desarrollo de una aplicacion web?
o ¢Cudles son los algoritmos méas adecuados para el desarrollo de redes neuronales
artificiales que permitan el procesamiento de imagenes?
o ¢Como recopilar informacion fotogréafica para la creacion de una base de datos y

entrenamiento de la red neuronal artificial?
ii. Objeto de estudio y Campo de accion
Objeto de estudio

e Andlisis de las etapas de desarrollo embrionario de gallus gallus domesticus.

Campo de accion

e Redes neuronales artificiales (Aprendizaje Profundo o Deep Learning) aplicado al

reconocimiento de imagenes.
iii. Objetivos
Objetivo General

e Analizar las etapas de desarrollo embrionario de gallus gallus domesticus mediante el uso
de redes neuronales artificiales para un control y monitoreo mas eficiente a través de una

aplicacion web.
Objetivos especificos

e Realizar una busqueda bibliografica aplicando el método de revision sistematica de
literatura para la elaboracion el estado del arte y marco teorico.
¢ Recolectar imagenes del desarrollo embrionario de pollos mediante el método de ovoscopia

para la elaboracion de un dataset.

14



e Seleccionar modelos de aprendizaje automatico que aplican técnicas de redes neuronales
convolucionales para la clasificacion de imagenes.

o Diseflar la interfaz grafica del asistente de incubacion mediante las tecnologias
seleccionadas.

e Realizar pruebas del prototipo usando técnicas de redes neuronales artificiales para la

determinacién de la precisién del modelo.
iv. Hipotesis y variables o Preguntas de investigacion
Hipotesis

e El desarrollo de una aplicacion inteligente aplicando redes neuronales artificiales permitira
la identificacidn de etapas de desarrollo embrionario de aves de corral con una precision

superior al 80%.

Variables y dimensionamiento

Tabla 1. Definicién de variables y dimensionamiento

Variables Categorias Indicadores Técnicas
Independiente | Procesamiento de | Aprendizaje automatico Redes neuronales para el
Desarrollo  de iméagenes andlisis de iméagenes.
una app
inteligente Disefio de la base de datos | Sistema de gestion de

Base de Datos no
estructurada (MongoDB

Atlas).
Desarrollo de software Desarrollo del prototipo (Metodologia XP vy
CRISP-DM).
Programacion del sistema | Lenguaje de
inteligente programacion  (HTML,
Python, JavaScript).
Dependiente Etapa inicial - Fertilidad = Andlisis de imagenes del = Recopilacion fotogréafica
Identificacion de | del huevo dia 1-7 de incubacién de las etapas de desarrollo
etapas de | Etapa media - Monitoreo embrionario de huevos,
desarrollo del  crecimiento  del = Anélisis de imagenes del | etiquetado de iméagenes,
embrionario embrién dia 8-14 de incubacion entrenamiento de la red

neuronal  artificial vy
Etapa final - Formacion | Analisis de imagenes del = diagndstico.
completa del embrién/ | dia 15-18 de incubacion
maduraciéon completa
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Variables Categorias Indicadores Técnicas

Pruebas de la aplicacién Uso de la aplicacion en un
proceso de diagnoéstico

V. Justificacion

En la actualidad las redes neuronales artificiales cumplen un rol sumamente importante, debido a
sus grandes beneficios son aplicadas en diversas disciplinas, ya que logran resolver enigmas

complejos con mayor rapidez y eficiencia, en comparacion con métodos tradicionales.

En el campo de la avicultura, las redes neuronales artificiales (RNA) son empleadas para mejorar
los procesos de sanidad, alimentacion, calidad de productos, etc. Como mencionan Ponciano, et
al. [5], lograron implementar redes neuronales artificiales para conseguir la prediccion de masa
corporal de pollos, por otra parte, Gonzales, Garcia [6], elaboraron un modelo neuronal artificial

para el tratamiento de aguas residuales en la industria avicola.

Debido a estos avances, es posible aplicar redes neuronales artificiales en el campo avicola y la
produccion a baja escala en granjas domésticas de aves de corral (gallinas). Estas se ven afectadas
en la produccion debido a las pérdidas durante el proceso de incubacion tanto por factores internos

como externos.

Por lo tanto, se ha propuesto analizar las etapas de desarrollo embrionario de aves de corral a través
de inteligencia artificial y de una aplicacion web, con esta herramienta se beneficiaran los
propietarios de las granjas domésticas de reproduccion, puesto que la aplicacién sera de facil uso
y acceso, proporcionara informacion referente al proceso de incubacion, se lograra aumentar los
porcentajes de produccién y llevar un registro de datos para una correcta toma de decisiones

futuras.

El presente proyecto se puede llevar a cabo dado que se cuenta con las tecnologias necesarias y
apropiadas, las herramientas que se utilizaran son accesibles y se lograra poner en funcionamiento

con financiamiento propio.
Vi. Organizacion del documento

El presente escrito se encuentra dividido en tres capitulos donde se detallan las tareas desarrolladas
en el transcurso del proceso de titulacion, a continuacion, se describe brevemente el contenido de

cada capitulo.
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Capitulo I: En este capitulo se encuentra la fundamentacion teérica del trabajo con relacion a las
tecnologias usadas e informacion relevante, se compone de antecedentes de la investigacion,

historicos, tedricos y contextuales.

Capitulo 11: Este capitulo describe el desarrollo del prototipo y contiene la definicion,
metodologias de desarrollo, elaboracion y la ejecucion prototipo.

Capitulo I11: Por ultimo, en este capitulo se realizan pruebas al prototipo, consta de un plan de

evaluacion y analisis de los resultados obtenidos.
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CAPITULO I. MARCO TEORICO

1.1.  Antecedentes de la Investigacion

a) Preguntas de investigacion

Mediante el establecimiento de las preguntas de investigacion, se lograron clasificar ciertas ideas

y orientarlas hacia tema desarrollado en el presente trabajo, las preguntas se muestran a

continuacion en la Tabla 2.

Tabla 2. Preguntas de investigacion

Pregunta de investigacion

RQ1. ¢(Cuales son los enfoques propuestos para
mejorar el porcentaje de produccién en
incubaciones dentro de granjas domésticas de
reproduccion?

RQ2. ;Cuales son las actividades que puede
realizar la red neuronal artificial?

RQ3. ¢ Cuales son los algoritmos que puede utilizar
la red neuronal artificial durante el proceso de
desarrollo embrionario?

RQ4. ;Qué artefactos de datos / informacion
pueden utilizar el sistema de identificacion del
estado embrionario?

RQ5. (Como funciona el procesamiento de
imagenes en el sistema de identificacion?

RQ6. ¢Cuales son los beneficios de integrar redes
neuronales artificiales en el proceso de incubacion?

RQ7. ;Qué desafios / problemas se identifican en
la literatura de investigacion relacionada con redes
neuronales artificiales y procesos de incubacion?

Descripcién y motivacion

El propdsito de esta pregunta es identificar y
analizar los enfoques propuestos para mejorar los
porcentajes de productividad en granjas domésticas
de reproduccion.

Esta pregunta pretende detectar qué actividades
(acciones, tareas) debe realizar la red neuronal
artificial durante el proceso de incubacion.

Esta pregunta tiene como objetivo identificar las
técnicas (procedimientos sistematicos, métodos,
férmulas, rutinas mediante las cuales se realiza una
tarea) que la red neuronal artificial puede utilizar
en los procesos de incubacién. Esta informacion se
utilizara para seleccionar los algoritmos de
procesamiento de imagenes mas idoneos.

El objetivo de esta pregunta es identificar las
diversas piezas de informacién relacionada con la
seguridad (datos, conceptos, conocimientos,
hechos) que el sistema de identificacion del estado
embrionario puede utilizar para almacenar la
informacién recopilada durante el proceso de
incubacion. Los datos / informacién obtenidos en
esta pregunta de investigacién se utilizan para
entrenar el modelo de red neuronal artificial.

Esta pregunta tiene como objetivo conocer el
funcionamiento del procesamiento y
reconocimiento de imagenes en el sistema de
identificacion.

El proposito de esta pregunta es analizar los
beneficios de integrar redes neuronales artificiales
en el proceso de incubacion.

Esta pregunta tiene como objetivo identificar los
trabajos necesarios en esta area.
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b) Palabras claves y Cadena(s) de busqueda

Fue requerido emplear ciertas estrategias de busquedas, dado que se tienen distintos repositorios

y bases de datos bibliogréaficas.

Teniendo en cuenta los principales términos investigados (huevos, incubacion de huevos, redes
neuronales artificiales, vision artificial), se especificd el término de busqueda. De esta forma se

efectla la primera busqueda para perfeccionar la cadena de busqueda.
Cadenas de busqueda en espafiol:

¢ (("redes neuronales artificiales" OR "vision artificial”’) AND (incubadora OR incubacion

OR gallina OR huevo)).
Cadenas de busqueda en inglés:

e ((“artificial neural networks" OR “artificial vision”) AND (incubator OR incubation OR
chicken OR egQ)).

c) Criterios de inclusion y exclusion

Esta seccion contiene criterios tanto de inclusién como de exclusion, los mismos que permitieron
filtrar la informacién utilizada en el marco tedrico y se realizd, tomando en cuenta principalmente
las fuentes bibliogréficas, las cuales deben poseer relacion con el tema de investigacion; ademas
de encontrarse dentro del ultimo quinquenio (2017-2022), ya sean articulos académicos, libros,

actas de conferencia o tesis.

La Tabla 3 presenta los Criterios de inclusion y exclusion en espafiol:

Tabla 3. Criterios de inclusion / exclusion

Criterios de inclusion

Estudios primarios

Estudios secundarios

Estudios que abordan el procesamiento y reconocimiento de imagenes
Estudios que relacionan Deep learning

Estudios que relacionan sistemas analiticos de desarrollo embrionario de pollos
Estudio publicado del afio 2017 en adelante

Criterios de exclusion

Articulos cortos (< 5 paginas)
Estudios duplicados (sélo se incluyé una copia de cada estudio)

N, H OO0 WDN PR FH
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3 | Estudios claramente irrelevantes para la investigacion, teniendo en cuenta las preguntas de
investigacion

4 | Literatura gris

5 | Trabajo redundante de la misma autoria

6 | Publicaciones cuyo texto no estaba disponible (a través de buscadores o contactando a los autores)

7 | Estudios que no estén escritos en inglés o espafiol.

De igual forma, en la Tabla 4 se visualizan los criterios de inclusién y exclusion en inglés:

Tabla 4. Inclusion / exclusion criteria

Primary studies

Secondary studies

Studies dealing with image processing and image recognition

Studies relating Machine learning

Studies that relate analytical systems to egg embryogenesis

OOl AW N -

Studies published from 2017 onwards.

Short-papers (< 5 pages)

Duplicated studies (only one copy of each study was included)

Studies clearly irrelevant to the research, taking into account the research questions

Gray literature

Redundant work of the same authorship

Publications whose text was not available (through search engines or by contacting the authors)

~N o ok WN e

Studies that are not written in English or Spanish

d) Procesoy resultados de la busqueda

Para llevar a cabo este proceso se realizd la busqueda de informacion en las siguientes bases de

datos de bibliograficas:

Science Direct
IEEE Xplore
ACM Digital Library

Web of Science

Después de recopilar los articulos de interés para el presente trabajo, se realizd una revision

sistematica de literatura (RSL) con el objetivo de sintetizar la informacién disponible sobre los



temas necesarios relacionados con la cadena de conexion. La Figura 2 muestra el proceso utilizado

para seleccionar la informacién para la investigacion.

Bisqueda Filtracion de Filtrados por tipo de Filtrado de articulos
automatica articulos por aiio documento (Articulo) por palabras claves
Science Direct
806 _
IEEE Xplore [
55
ACM Digital
Library
69
) 2435 articulos exchudos:
T
Web oifzsﬁcmnce 49 articulos secundarios
24 articulos duplicados
33 articulos con mformacion msuficiente
Total: 1.056 18 articulos cortos <5 hojas
44 articulos poco relevantes
47 articulos con enfoque diferente
30 articulos con resumen breve

Figura 2. Diagrama de flujo del proceso RSL

En la Tabla 5 se presentan los articulos distribuidos por base de datos de busqueda cientifica y el
proceso de eleccion de los resultados, el cual se realiz6 aplicando una serie de filtros como afio,

tipo de documento, entre otros.

Tabla 5. Proceso y resultados de bisqueda por fuente

Science 806 322 178 19 61.29%
Direct

IEEE 55 31 24 5 16.13%
Xplore

ACM 69 26 25 3 9.67%
Web of 126 61 49 4 12.9%
Science

Total 1.056 440 276 31 100%

Los resultados obtenidos dan paso a la elaboracion de graficas de los mismos. En la Figura 3 se
muestra la distribucion de articulos por afio, desde 2017 — 2022 en la base de datos bibliografica

Scopus.
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Figura 3. Numero articulos por afio (2017-2022)

En la Figura 4 se presenta un grafico de barras que muestra el nimero de publicaciones buscadas

por palabras claves empleando el buscador Google Scholar.

NUMERO DE PUBLICACIONES

Artificial neural networks I 1620
Artificial vision NN 773
Incubator NN 642
Incubation | 290
Chicken NN 679
Ege N 340

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Figura 4. Nimero de trabajos por tépico

En la Tabla 6 se encuentran varios topicos relacionados con su respectivo trabajo seleccionado,

previamente citado.

Tabla 6. Trabajos filtrados por tépicos

Historia de la inteligencia artificial [71, [8], [9], [10], [11], [12]

Historia de la incubacién [13], [14]

Inteligencia Artificial [20], [21], [22], [23], [24]

Redes neuronales artificiales [25], [26], [27]

Redes Neuronales Convolucionales (CNN) [28], [29], [30], [31], [32], [33]
Preprocesamiento de imagenes [19], [34]

Desarrollo embrionario de huevos [35], [36]

Incubadora artificial [371, [38], [39], [40], [41]

Método de ovoscopia [42], [43]

Problemas frecuentes en incubaciones [44-46], [47], [48], [49], [50], [51], [52]
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Metodologia CRISP-DM

[53], [54]

Metodologia XP

[55], [56], [57]

Mediante la cadena de busqueda se consiguid una lista de resultados proporcionados por Scopus,

los cuales fueron exportados y utilizando la herramienta VOSviewer se realizé un analisis de las

palabras claves de las investigaciones previamente seleccionadas y fue posible generar la Figura

5, donde resaltan puntos importantes como deep learning, neuronal network, classification, entre

otras.
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Figura 5. Palabras clave mas usada dentro de la investigacion

1.2.  Antecedentes historicos

1.2.1.Inicios de la Inteligencia Artificial

El origen de la inteligencia artificial es muy antiguo, aunque normalmente se considera que 1950

es el afio del nacimiento de la Inteligencia Artificial, segin Vedang [7], cuando el famoso
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informatico britanico, Alan Turing, recomendé el desarrollo del juego denominado “Juego de
Imitacion”, con el objetivo de probar si una computadora podria engafiar a los humanos

haciéndoles creer que estaban interactuando con otro humano.

En ajedrez, el sistema informéatico de IBM llamado Deep Blue, derrot6 en 1997 al campedn
mundial Gari Kasparov, este evento fue considerado uno de los puntos de punto de inflexion
debido a que fueron los inicios de la inteligencia artificial implementada para los juegos de mesa

de dos jugadores [8].

En febrero de 2011, nace el supercomputador Watson de IBM y segun Garzon [9], se define como
un potente sistema informatico de inteligencia artificial capaz de realizar el procesamiento de
informacion estructurada y no estructurada, analisis de imagenes y comprender el lenguaje

humano.

En este mismo afio, se lanza Siri, uno de los asistentes virtuales mas conocidos en el mundo, Siri
realiza la asistencia con tareas personales para usuarios de i0S mediante el uso de una interfaz de
lenguaje natural activada por voz, ademas de Siri, existe el asistente de Google, Cortana de
Microsoft y S-Voice de Samsung. El desarrollo de la tecnologia basada en la voz respaldada por

la inteligencia artificial permite una mejor Interaccion Humano-Computadora [10], [11].

En el afio 2018 se presentan avances relevantes en la conduccién autbnoma por parte de Tesla,
Juanatey [12], define que un vehiculo autdnomo es una especie de coche con sensores, lectores de
procesamiento, software y controladores necesarios para conducirse por si solo. De esta manera la

Inteligencia Artificial se involucra en sectores muy importantes de la automocion.
1.2.2. Inicios de la incubacion avicola

En el trabajo de Jara [13], se mencionan que la incubacion artificial tuvo sus primeros inicios en
Egipto, lugar donde se encuentran registros de las primeras incubadoras artificiales artesanales, el
calor y la humedad eran generados por los desechos solidos del camello, funcionaban como
pequerias granjas y debido a su poca eficacia se dio la necesidad de crear incubadoras que controlen
mucho mejor los procesos automaticamente para garantizar la calidad y evitar pérdidas

econémicas.

Actualmente las incubadoras se estan volviendo mas grandes, consolidadas y equipando con
tecnologias modernas, con el objetivo de contar con capacidades de monitoreo eficientes, asi lo

menciona Oviedo [14]. Las incubadoras modernas estan implementando herramientas de
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prediccion permiten determinar donde y como realizar intervenciones oportunas y significativas

para obtener los mejores resultados en los procesos de incubacion.
1.3.  Antecedentes Tedricos

Las granjas domésticas de reproduccion de aves de corral cuentan con incubadoras artesanales o
artificiales puesto que es una herramienta fundamental al momento de efectuar el proceso de
incubacion. Las incubadoras se encargan de generar un entorno apto para el crecimiento y

reproduccion de dichos animales.

Antes de comenzar el proceso de incubacidn se deben realizar ciertos controles para la seleccion
de huevos éptimos. Segln Barrera [15], el proceso de incubacidn se rige por procesos bioldgicos,
medidas y condiciones idoneas para la obtencion de aves de corral viables. Ademas, indica que la

clasificacion de los huevos se lleva a cabo por tamafio y condicion de cascara.

Rodriguez [16], menciona gque el método de ovoscopia sirve para diagnosticar inconvenientes en
las etapas de desarrollo embrionario de gallus gallus domesticus. EI método aludido consiste en la
aplicacion de un destello de luz, lo cual produce translucidez de la cascara del huevo, permitiendo

observar su interior y detectando huevos infecundos o con mortalidad embrionaria.

El desarrollo de aplicaciones basadas en Inteligencia Artificial (I1A) se pueden aplicar en cualquier
ambito; Balseca [17], propone disefiar un controlador multivariable orientado a gallus gallus
domesticus usando inteligencia artificial, lo cual permitira reducir la interaccion entre las variables
y el sistema, de esta manera pueden controlar de manera efectiva las variables del proceso,

logrando identificar perturbaciones o cambios.

Continuando con el campo de la avicultura en relacion con la inteligencia artificial se encuentran
las redes neuronales artificiales, existen diferentes aplicaciones para las RNA, una de ellas es el
procesamiento de imagenes. Shoffan, Andiko [18], indican que utilizaron redes neuronales por el
método de retropropagacion para el entrenamiento y la prueba. Debido a que usan el procesamiento
de iméagenes, realizan la recoleccion de las mismas para extraer caracteristicas de los huevos

embrionados, concluyendo que el patron FOS es poco confiable y sigue en desarrollo.

Por otra parte, Long, et al. [19] mencionan que realizaron un método automatico para la
identificacion de huevos de pato con doble yema, emplearon un dataset para entrenar una red
neuronal convolucional que permita la clasificacion de huevos con solo una yema y doble yema,

consiguiendo como resultado el 98% y 98,8% de precision correspondientemente.
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A modo de resumen, se realiz6 un mapa conceptual que contiene los temas mas relevantes del

marco tedrico y se muestra en la Figura 6.
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Figura 6. Mapa conceptual del marco teérico

1.3.1. Inteligencia artificial

La IA es una rama de las ciencias de la computacion que se enfoca en crear modelos de aprendizaje
basados en las redes neuronales del cerebro humano. En la actualidad, existen varios modelos de
IA que aprovechan los avances tecnoldgicos en la informéatica para desarrollar sistemas

"inteligentes" capaces de procesar grandes cantidades de informacién [20].

Segun menciona Janmanchi [21], la inteligencia artificial es un término amplio que puede
entenderse en el sentido de una programacién y desarrollo informéaticos centrados que esta

disefiado para entrenar maquinas y realizar tareas.

Por otra parte, Sancho, et al. [22] menciona que, la inteligencia artificial es sinébnimo de innovacion
debido a que sus caracteristicas brindan una oportunidad en el procesamiento de los datos,
aplicacion de algoritmos matematicos sobre textos, y gestion de un elevado volumen de

informacion y datos (Big Data).
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Deep learning, es una subarea del aprendizaje automatico, esta inspirado en el mecanismo y
funcionamiento del cerebro, lo denominan redes neuronales artificiales. Las redes de aprendizaje
profundo necesitan como minimo dos capas ocultas y aprenden por medio de la data de entrada

detectando patrones complejos [23], [24].
1.3.1.1. Redes Neuronales Artificiales (ANN)

Las ANN son modelos computacionales que buscan resolver problemas y estan inspirados en las
redes neuronales bioldgicas (NN). Las cuales se vinculan con las dendritas (entradas) a travées de
la sinapsis a un axon (salida) de la neurona. Su proposito es imitar la estructura biolégica del

sistema nervioso y cerebro humano [25], [26].

Como lo expone IBM [27], las redes neuronales artificiales (ANN) necesitan de datos de
entrenamiento, de esta forma aprenden lo cual a medida que pasa el tiempo mejora su precision.
El proceso de entrenamiento es posible dado que las ANN se conforman por capas de nodos, la

primera capa es la entrada, en el medio existe una o mas capas ocultas y una capa de salida.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las CNN a mas de la tarea de clasificacion, tienen la capacidad de extraer caracteristicas de las
imagenes mediante la estructura de capas y topologia de la red. En una tipica CNN, se pueden
encontrar diversas capas, tales como las convolucionales, de agrupacién y totalmente conectadas
(Fully Connected) [28].

En una CNN que posee varias capas, se realiza la extraccion de caracteristicas a través de las
primeras capas, mientras que la clasificacion de las caracteristicas se lleva a cabo en las Gltimas
capas. La efectividad en la clasificacion y extraccion de caracteristicas se basa en el disefio de la
arquitectura utilizada. Es decir, el éxito de la clasificacion y en la calidad de las caracteristicas
extraidas dependera de la estructura especifica de la CNN. Segun investigaciones se ha demostrado
que los modelos pre-entrenados son viables en el uso de sistemas de 1A, y muestran un gran

desempefio en el procesamiento de imagenes [29], [30].
e Xception

Es una red neuronal convolucional que tiene 71 capas de profundidad con una convolucién
separable en profundidad modificada. Fue propuesto por Chollet Francis y es la extension de la

arquitectura modelo Inception. Xception superé ligeramente a InceptionV3 en el conjunto de datos
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de ImageNet y tiene la misma cantidad de pardmetros de modelo que Inception [31]. En la Figura

7 se muestra la arquitectura del modelo Xception.
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Figura 7. Arquitectura del modelo Xception. [31]

e Inception V3

El marco de procesamiento de imagenes INCP-v3 se basa en el articulo de Szegedy titulado
“Reevaluating the Commencement Architecture for Computer Vision”. Se menciona que, gracias
a los filtros de preprocesamiento utilizados, el modelo ha logrado una tasa de precision superior al

98% [32]. En la Figura 8 se muestra la arquitectura del modelo Inception v3.
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Figura 8. Arquitectura del modelo Inception V3. [32]

e MobileNetV2

MobileNetV2 una red neuronal convolucional con 53 capas de profundidad y su arquitectura esta
basada en el modelo MobileNetV1, es utilizada para la escalabilidad y utiliza un método de
convolucion resuelto en profundidad, que no solo utiliza restricciones lineales para superar el
problema de la pérdida de datos en capas no lineales en bloques de convolucidn, sino que también
proporciona una nueva estructura llamada residuos invertidos para retener la informacion [33]. En

la Figura 9 se muestra la arquitectura del mencionado modelo.
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Figura 9. Arquitectura del modelo MobileNetV2. [33]
Preprocesamiento de imagenes

Este procedimiento se realiza para disminuir el ruido de las iméagenes del conjunto de datos antes
de ser enviado al modelo de red neuronal artificial, de este modo se consigue una mayor calidad

de imagen y se destacan sus peculiaridades [19], [34].
1.3.2. Incubacién de huevos de aves de corral
1.3.2.1. Desarrollo embrionario de pollo

La embriologia es el estudio del desarrollo de un organismo que ocurre desde la fecundacion hasta
la organogénesis [35], el proceso completo es conocido como desarrollo embrionario. En aves de
corral el desarrollo embrionario tiene una duracion de 21 dias para pollos y 27-28 dias para patos

y pavos. En la Figura 10 se muestra la comparativa entre especies.

Periodo de Temp. Temp Hum.°F /% de No voltear Humedad Abrir mas
Especie incubaciéon (°F) (°C) humedad relativa  despuésde dltimos la entrada
en dias 3 dias. de aire.

Gallina

Pato
Criollo
Muscovy

Ganso

Figura 10. Cuadro comparativo entre especies. [36]
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1.3.2.2. Incubadora artificial

Se define como un equipo que pueda imitar y mantener las condiciones ambientales ideales para
asegurar la eclosién exitosa [37]. Se han desarrollado muchos modelos de incubadoras, desde
incubadoras caseras para pequefias granjas de produccién hasta las grandes incubadoras
tecnoldgicas para las grandes industrias de pollos.

Etapas de la incubacion

La pre-incubacién es la primera fase, la cual engloba temas como, por ejemplo, la seleccién de
huevos, el traslado de los mismos y las condiciones 6ptimas de la incubadora artificial, en resumen,
es todo lo que ocurre antes de pasar a incubar los huevos. Luego se tiene la segunda fase Ilamada
incubacidn, en esta fase se realiza el volteo de huevos, monitoreo de huevos usando métodos como
ovoscopia y embriodiagnosis; dicho proceso duro alrededor de 21 dias. Por ultimo, se encuentra
la post-incubacion, lo cual ocurre después de la eclosion, los polluelos deben mantenerse durante
24 horas dentro de la incubadora, pasado este tiempo podran ser trasladados a la nacedera en donde

los parametros como la temperatura cambian [38], [39].

Parametros en la incubacion

e Temperatura

Como lo manifiesta Purwanti, et al. [40], la temperatura es un pardmetro esencial en la fecundidad
de los huevos de gallina, lo que afecta directamente los porcentajes de produccion de pollos, ya
gue un cambio muy variado puede llegar a generar muerte embrionaria, nacimientos tempranos o
tardios. Las incubadoras de huevos automaticas que se usan son ampliamente mejores incubando

huevos con una temperatura estable de 37.5° - 39°C.
e Humedad

La humedad es un parametro que va de la mano con la temperatura para la fecundidad de los
huevos de gallina, es importante contar con un dispositivo que al igual que la temperatura, calcule
la humedad en la incubadora. Segun Gonzélez [39] mencionan que, las condiciones de humedad
que se necesitan deben estar entre el 65% y 70 % para incubadoras pequefias, con el fin de

reblandecer las membranas y facilitar la eclosion del pollito.
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e Ventilacion

La ventilacién es un aspecto indispensable durante el proceso de la incubacién, sobre todo en la
ultima fase, donde el polluelo requiere de una fuente creciente de oxigeno fresco para su
nacimiento, por otra parte, la ventilacion hace circular el calor y humedad por el interior de la

incubadora necesarios para una buena madurez del huevo [39].

e Posicién y volteo de los huevos

Esta préactica se realiza 24 horas después de colocar los huevos dentro de la incubadora. Luego,
los huevos deben ser volteados cada hora (recomendable), girdndolos aproximadamente 45° en
cada ocasion. Esta préactica se lleva a cabo con el fin de prevenir la adherencia del embrion a las
membranas y mejorar la distribucion del calor. A partir del dia 18 de incubacion, el volteo de

huevos se debe interrumpir, dado que el feto se acomoda para nacer [41].
1.3.2.3. Método de ovoscopia

Es una técnica no invasiva de vision al trasluz, emplea luz para identificar la madurez de un huevo
y facilita diagnosticar la fertilidad del mismo, asimismo se pueden detectar cascaras agrietadas o

facturadas, problemas internos [42], [43].
1.3.2.4. Problemas frecuentes en incubaciones

Almacenamiento de huevos

Una produccion eficaz depende del cuidado y la incubacién adecuada de los huevos fertilizados
para producir pollitos sanos. Los huevos deben almacenarse en un lugar fresco y hiumedo en las
condiciones éptimas de almacenamiento. ComUnmente la temperatura recomendada por las
granjas avicolas para almacenaje de huevos de entre 5-6 dias es de 20 a 23 °C, no es recomendable
almacenar huevos por mas de 7 dias para el proceso de incubacion debido a que estos presentan
mayores porcentajes de incubabilidad. Debido a la composicion de los componentes del huevo
puede afectar la capacidad de los blastodermos para reanudar el desarrollo embrionario cuando se

exponen a las condiciones de incubacion [44]-[46].

Edad de las Gallinas

La edad de las reproductoras es un factor importante hablando de incubabilidad, Damaziak, et al.
[47], mencionan que la incubabilidad de los huevos puestos y fertilizados era mayor entre las
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semanas 31y 42, y que, a partir de ese momento, disminuia gradualmente con la edad. Por otra
parte, se observa una disminucion lineal en la fertilizacion cuando las parvadas se encuentran entre
las semanas 43 y 60 de vida. Ademas, existe un incremento en la mortalidad embrionaria tardia a
partir de la semana 43, mientras que la mortalidad embrionaria temprana aumento a partir de la

semana 49.

Manejo del huevo fértil o Traslado

Uno de los factores externos que generan problemas en el proceso de incubacion es el manejo y
traslado de los huevos. Rodriguez, Cruz [48], menciona que, la recoleccion de huevos fértiles debe
hacerse con el debido cuidado y seguir con precaucion las instrucciones de sanidad y bioseguridad
de las granjas. Ademas, cita a Herrara quien habla de como los huevos manejados toscamente
durante su recoleccion, almacenamiento o transporte, pueden sufrir fisuras en la céscara, lo que

impacta negativamente en la productividad.

Higiene en las granjas reproductoras

Otra de las causas de una baja produccion de pollos, es debido a la falta de higiene en las granjas
de reproduccion. Las instalaciones de cria deben estar limpias y libres de bacterias antes de la
Ilegada de las gallinas reproductoras. Es importante contar con una rutina de aseo para mantener
la bioseguridad en todo momento y debe aplicarse los 365 dias del afio, incluso durante los

periodos en que las granjas de reproduccion se encuentren vacias [39].

Efectos de la temperatura en el desarrollo embrionario

La temperatura dptima para un embrion de pollo es de 37.5 a 37.7 °C, lo que sugiere que
temperaturas por encima de los 38 °C y por debajo de los 37 °C pueden disminuir la capacidad de
incubacion [49].

La temperatura de incubacion es uno los dos factores principales que influyen en el desarrollo del
embrion y el rendimiento posterior a la eclosion. Avsar et al. [50], concluyen que una temperatura
de 38.6 °C durante los primeros dias de incubacion no causa afecciones relevantes, sin embargo,
la incubabilidad fertil decae. Por otra parte, Yalcin et al. [51], afirman que, durante la segunda
mitad del proceso de incubacidn, el embrién puede ser mas susceptible a cambios en la
temperatura, lo que puede tener efectos a largo plazo en el desarrollo del polluelo después del

nacimiento.
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Humedad de la Incubacion

En las incubadoras de huevos para uso doméstico, el nivel de humedad relativa (HR) es de ~50-
60%, con un limite no inferior de ~20-30% (HR baja) ni superior al ~85-93% (HR alta). Aunque

ninguno de los extremos suele ser fatal, la mortalidad embrionaria aumenta notablemente [52].

El buen control de la humedad es un papel crucial para salvaguardar la vida de los pollitos
incubados, evitando problemas como: la deshidratacion, crecimiento inadecuado, infecciones

transmitidas por aire, etc.
1.3.3. Metodologias de desarrollo
1.3.3.1. Metodologia CRISP-DM

Cross-Industry Standard Process for Data Mining cuenta con dos perspectivas, una como
metodologia que incorpora una serie de pasos para alcanzar un objetivo y otra como modelo de

proceso que como su nombre lo dice esta centrado en la mineria de datos [53].

Como manifestd Martinez, et al. [54], el proceso de Knowledge Discovery in Databases (KDD) se
maneja como un equivalente de la mineria de datos, por lo cual se tomé como base para construir
y extender los pasos de la propuesta original de KDD en los siguientes seis pasos: comprension
empresarial 0 negocio, comprensién de datos, preparacion de datos, modelado, evaluacion e

implementacion.

A continuacion, en la Figura 11 se presenta el ciclo de vida:

Entendin,;
de los g..C %0
%o

Figura 11. Ciclo de vida de CRISP-DM
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Se tomo¢ la perspectiva de metodologia y se aplicé en el desarrollo de redes neuronales artificiales,

en la Tabla 7 describe brevemente los pasos y el resultado de cada uno.

Paso

Tabla 7. Descripcion de los pasos de la metodologia

Descripcion

Comprension/Entendimiento = Se pretende identificar el problema, plantear objetivos que lo solucionen.

del problema

Comprension/
Entendimiento de datos
Preparacion de datos

Modelado

Evaluacion del modelo

Implementacion del
modelo/Despliegue

En este paso se describe cuantos y como se obtuvieron los datos, que
procesos fueron necesarios para obtenerlos de forma detallada.

Se describen los procesos o0 acciones que se realizan para limpiar la data
como, por ejemplo, la eliminacion de imagenes. Ademas, del etiquetado
de las iméagenes.

Debe elegir la técnica o técnicas del modelado, la cantidad de data se
distribuye entre el entrenamiento, validacion y pruebas, posteriormente
se genera el modelo.

Determinacion de la calidad del modelo a través de la medicién del nivel
de precision, el mismo que debe ser igual o superar el 70%, caso contrario
se realizan ajuste y se vuelve a iniciar el entrenamiento.

Obtenido el modelo final se procede a utilizar dentro de la aplicacion.

1.3.3.2. Metodologia Programacién Extrema

Segun un analisis realizado por Sanchez, et al. [55], la metodologia programacion extrema es de

gran calidad debido a que se basa en iteraciones, integracion de usuarios expertos y esta enfocada

en promover la comunicacion.

Los procesos de desarrollo de software rapidos y agiles son disefiados para producir software (til

rapidamente. La metodologia XP se basa en principios agiles, ademéas de entregas incrementales,

XP tiene un enfoque basado en reuniones donde se elabora una lista de tareas que seran terminadas

en la siguiente iteracion, por lo general no tiene un tiempo de duracion de méas de 4 semanas e

involucra al cliente y equipo de desarrolladores [55].

Las fases de la metodologia son abordadas por Villa B. [56], se menciona que cuenta con cuatro

fases como se presentan en la Figura 12 y que se nombran a continuacion:

e Planificacion o Anélisis

e Disefio

e Desarrollo o Implementacion

e Pruebas
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En la primera actividad, la planeacion, comienza creando historias del usuario que describen las
caracteristicas y requerimientos para el desarrollo del software. En la siguiente actividad: el disefio,
debe encontrar una solucion mas simple, funcional y que pueda ser implementada en un momento
determinado del proyecto. En la fase de codificacion, la unidad puede probarse de inmediato, y asi
proporcionar una retroalimentacion instantanea a los desarrolladores. Por Gltimo, las pruebas de

unidad que se crean deben ejecutarse con un marco de trabajo que permita automatizarlas [57].

disefio simple so!ucxongs en punfa
tarjetas CRC profofipos
historias del usuario
valores
criterios de pruebas de acepiacion
plan de iteracién

programacion por parejas

Lanzamiento
incremento de software
velocidod caolculada del proyecio

prueba unitafic
infegracion continuo

pruebas de aceptacion

Figura 12. Ciclo de vida de la metodologia XP. [57]

1.4. Antecedentes Contextuales
1.4.1. Ambito de aplicacion

Las granjas domesticas de reproduccion normalmente no cuentan con especialistas para la
deteccion de problemas antes, durante y después de los procesos de incubacion. La identificacion
de causas exactas de los problemas de incubacion de las aves de corral proviene de varios factores,

no es posible tratarlos en su totalidad, por lo tanto, se han seleccionado los mas comunes.

e Necesidad de informacion

e Huevos que estallan

e Alta mortalidad embrionaria temprana
e Alta mortalidad embrionaria tardia

e Medio ambiente de la granja de incubacién
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Gracias a la implementacién del asistente de incubacion se podran tomar medidas para mitigar el

impacto de dichos problemas.
1.4.2. Establecimiento de requerimientos

En la Tabla 8 se mencionan los requerimientos y su funcionalidad dentro de la aplicacion

denominada asistente de incubacion.

Tabla 8. Establecimiento de requerimientos

Requerimiento Funcionalidad

Elaboracion del estado del arte y | Obtencién de informacion relevante e histérica del tema.
fundamentacion tedrica para el

prototipo

Creacion de la base de datos en  Pretende almacenar qué la informacién generada por la aplicacion
MongoDB Atlas

Creacion de un DataSet para el @ Proporcionar data suficiente a la red neurona artificial para una
modelo de entrenamiento mayor precisién al momento de identificar cada etapa.
Seleccionar un  codigo  de | Elegir un codigo funcional para lograr un porcentaje de precision
entrenamiento alto al intentar clasificar las etapas de desarrollo embrionario.

Realizar el prototipado del asistente | lustrar a cerca del disefio que tendré el asistente de incubacion.
de incubacion

Desarrollar la interfaz del asistente | Crear las interfaces mediante codigo siguiendo el disefio del
de incubacion prototipado.

Realizar pruebas de funcionamiento = Testear el prototipo, verificando la correcta identificacion de
del prototipo. etapas y registro de datos.
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CAPITULO Il. DESARROLLO DEL PROTOTIPO

2.1.  Definicién del prototipo

La tecnologia usada en el desarrollo de este prototipo empieza por inteligencia artificial,
aprendizaje automatico y base de datos; lo cual estd plasmado en la Figura 13, donde se ve el

funcionamiento de la aplicacion para la clasificacion de etapas de desarrollo embrionario de pollos.

Usuarios

504

Imégenes de ovoscopia Modelo de Red neuronal Asistente del proceso
convolucional de incubacion

_,@_, :!,l:b_,

Base de Datos

Resultados

Registros de
informacién del lote

= &

Figura 13. Funcionamiento del prototipo

La aplicacion realiza la funcion de identificador o clasificador de las etapas de desarrollo
embrionario de gallus gallus domesticus, empezando con el registro de los datos basicos necesarios
para el proceso, dichos datos son guardados en la base de datos, luego se requiere una imagen
como entrada para ser evaluada por el modelo de red neuronal convolucional y obtener una salida

satisfactoria.
2.2.  Metodologia de desarrollo del prototipo
2.2.1.Enfoque, alcance y disefio de investigacion

El enfoque de la presente investigacion seré cuantitativo, puesto que se efectuara la recopilacion
de iméagenes para la posterior elaboracion de un banco de datos o dataset. El alcance sera

descriptivo, dado que se realizara un analisis de las diferentes etapas de desarrollo embrionario de

37



huevos de aves de corral, lo cual permitira identificar rasgos caracteristicos de la madurez del

embrién en incubacion.

Segun Hernandez [58], los disefios cuasi-experimentales tienen poco control y se basan en
manipular la variable independiente para ver su efecto en la variable dependiente. Para validar la
hipotesis del presente trabajo se seleccionara el disefio cuasi-experimental visto que, cuando se
manipula la variable independiente para ver su efecto al aplicar redes neuronales artificiales, no se

tiene control total de los factores internos y externos durante el proceso de incubacion.
2.2.2.Unidades de analisis

Poblacion (universo)

Para este proyecto la poblacion es un banco de imagenes que crece dia tras dias, las imagenes

fueron agrupadas por fases que se muestran a continuacion:

e Fertilidad del huevo, dia 1-7 de incubacion.
e Monitoreo del crecimiento del embridn, dia 8-14 de incubacion.

e Formacion completa del embrién/maduracion completa, dia 15-18 de incubacion.

La poblacién de imagenes se divide en porcentajes destinados a ciertos procesos, se muestra en la
Tabla 9.

Tabla 9. Detalles de la poblacion (universo)

Procesos Porcentajes
Entrenamiento 60%
Validacién 25%
Pruebas 15%
Total 100%

Muestra

Se trabajara con la poblacion completa. No se ha seleccionado una muestra, debido a que es
necesario tener la poblacion total, en este caso, si la poblacion es mas grande, la eficiencia de la

red neuronal artificial mejorara.
2.2.3. Técnicas e instrumentos de recopilacion de datos

Las técnicas e instrumentos que han sido seleccionados para la recopilacion de datos se presentan
en la Tabla 10.
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Tabla 10. Instrumentos de recopilacion de datos

Técnica Instrumento
Entrevista Guia de entrevista, preguntas (Anexo 2)
Encuesta (Evaluar la usabilidad del asistente) Formulario de test o encuesta de Google (Anexo 3)
Observacién (Etapas de desarrollo embrionario de | Guia de incubacidn, lista de control, cAmara para
huevos) fotos, ovoscopio

2.2.4. Técnicas de procesamiento de datos para la obtencién de resultados

Dentro del Deep learning existen varios tipos de redes neuronales, en este caso las redes neuronales
convolucionales, dichas redes son complejas y permiten elaborar predicciones mediante un

proceso automatico.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) imitan la estructura del l16bulo frontal humano, lo
cual permite que su desempefio sea mucho mas eficiente y preciso. Las CNN se originan gracias
a LeCun, quien tenia la idea de desarrollar una estructura jerarquica profunda, asi lo menciona
Doughan, et al. [59]. En esta investigacion se pretende aplicar redes neuronales convolucionales,
dado que se llevara a cabo el reconocimiento de iméagenes, por lo tanto, dado que es el tipo de red

neuronal mas idoneo.
2.2.5. Metodologia 0 métodos especificos

Para el desarrollo del modelo de red neuronal artificial se utilizo la metodologia CRISP-DM, la
misma que fue reenfocada hacia la construccion de RNA, y como complemento se empleo la
metodologia Programacion Extrema (XP) para la elaboracion del prototipo de asistente de

incubacion.
2.2.6.Herramientas y/o Materiales

Las herramientas y materiales que se emplearon en el desarrollo el prototipo se mencionan en la

Tabla 11, fueron categorizados segln su uso.

Tabla 11. Herramientas y Materiales

Visual Studio Code
MongoDB Atlas
Google Colab
Google Drive
Jupyter

Cloudinary
Herramientas de hardware Laptop

Herramientas de software
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Herramientas para software

Materiales

2.3. Desarrollo del prototipo
2.3.1.Metodologia CRISP-DM
2.3.1.1. Comprension del problema

Identificacién del problema

Para la investigacion se requiere una gran cantidad de fotografias de las diferentes etapas del
desarrollo embrionario de pollos, realizando una ardua busqueda de data, se lleg6 a la conclusion
que se carece de datos para la realizacion del entrenamiento de un modelo de red neuronal artificial.

Por lo tanto, la aplicacion se veria incompleta debido a que el analisis de las etapas es una parte

importante dentro del proyecto.

Determinacion de objetivos

Dado que el problema es la carencia de datos, el objetivo planteado esta basado en la recopilacion
de iméagenes del desarrollo embrionario a lo largo de todo el proceso de incubacién. En esta

investigacion se definieron los siguientes objetivos:

Smartphone

Keras

Tensorflow

Python

Handlebars

Javascript

Css

Mongoose

NodeJs

Multer

Ovoscopio

Medidor de humedad y temperatura
Foco incandescente
Cubeta de huevos fértiles
Incubadora de madera
Mini ventiladores
Recipientes con agua

e Efectuar varias incubaciones con la mayor cantidad de huevos posibles.

e Recolectar informacion fotogréafica requerida para la obtencion de un nivel de precision

mas certero.
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Evaluacidn de la situacion actual

Actualmente, no cuentan con algun software que proporcione informacién o permita analizar las

etapas de desarrollo embrionario durante el proceso de incubacion.

Por lo tanto, se propone una aplicacién web que permita el registro de usuarios que desean iniciar
un proceso de incubacion, el cual solicitard principalmente los datos como fecha de inicio y
cantidad de huevos, se generara de forma automatica un registro de huevos de acuerdo con la
cantidad establecida en el lote; asimismo incluird recomendaciones, manuales o guias que

contribuyan con el aprendizaje de este proceso.
2.3.1.2. Comprension de datos

Recoleccién de datos

Visto que no fue factible encontrar imagenes sobre el desarrollo embrionario de gallus gallus

domesticus se propuso crear desde cero una base de datos propia.

Para la creacion del dataset fue necesario recopilar imagenes de las etapas del desarrollo
embrionario y para obtener datos hizo falta realizar varios procesos de incubacion, en donde se
efectud el seguimiento de dichas etapas. Se fotografio un huevo desde distintos angulos y

posiciones para conseguir la mayor cantidad posible de data.

Antes de comenzar con la incubacion es necesario investigar y conseguir informacion sobre los
procesos, materiales que se requieren, recomendaciones y los cuidados que deben tenerse. A
continuacion, en la Tabla 12 se mencionan procesos/materiales empleados en las fases de

incubacion.

Tabla 12. Proceso/Material

Proceso/Material Descripcion

Pre-Incubacién

Lugar Se adecua un lugar en donde el frio y el calor
se mantengan lo mas estable posible, alejado
de depredadores.

Incubadora Puede ser grande o pequefia, esto depende de
la cantidad de huevos a ser incubados, el
material de la incubadora puede ser carton,
metal 0 madera, cualquier contenedor que sea
capaz de mantener el calor que se genere y no
se malogre por la humedad.
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Proceso/Material

Medidor
temperatura
humedad

Foco
incandescente

Ventilador

Recipientes
agua

Aserrin

Balanza

Montaje
incubadora

de
y

con

de

Descripcion

Se requiere un medidor para controlar la
temperatura, la cual puede oscilar entre los 37
y 38,5 grados, aunque el més idéneo es de 37,7
grados y la humedad debe ser de un 45 a 80
porciento, dado que son factores importantes
para el desarrollo éptimo de los polluelos.

Para que una incubadora funcione se necesita
una fuente de calor constante, por lo cual se
eligio a los focos incandescentes, dado que
estos generan bastante calor y son de facil
acceso. Para una incubadora de 40x60 un foco
de 60 witts es suficiente, aunque actualmente
solo se encuentran focos de 100 wtts en
adelante.

La oxigenacion de la incubadora juega un
papel fundamental en el desarrollo de los
polluelos. La ventilacion ayuda a la
distribucién homogénea del aire dentro de la
incubadora, ademas permite la renovacion del
aire.

Los recipientes de agua son los que aportan la
humedad dentro de la incubadora, se debe
rellenar el recipiente regularmente dado que el
agua se evapora.

Colocar una fina capa de aserrin en el suelo de
laincubadora sirve como base para los huevos,
les proporciona estabilidad y puede
conseguirse facilmente.

Si se desea llevar un registro del peso de los
huevos es necesario tener una mini balanza, es
recomendable que sea digital para mas
precision.

Luego de contar con los materiales, se procede
colocarlos dentro de la incubadora para
proseguir con el proceso de incubacién.
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Incubacion

Caja de huevos Se debe conseguir la cantidad de huevos a
incubar, estos huevos debieron pasar por un
proceso de seleccion interno, de esta forma
poseen una alta probabilidad de ser fértiles. El
tiempo de almacenamiento de los huevos no
debe superar los 7 dias o se corre el riesgo de
disminucién del porcentaje de viabilidad de
los huevos. En este caso fueron traidos desde
la granja avicola Gonzalez ubicada en la
ciudad de Arenillas y la granja de Manuel en
la ciudad de Machala.

Medicion de | Esta accién se realiza una sola vez, de
huevos preferencia, momentos antes de empezar la
incubacion. Se pesa con la balanza
mencionada anteriormente, ademas se mide
altura y anchura, estos datos se van registrando
para llevar un control.

Marcacioén de | Luego de realizar la medicién de huevos se
huevos procede a marcarlos, puede ser con una (X) y
un (O), en este caso se colocd de un lado una
numeracién segin el orden de ingreso a la
incubadoray del lado contrario una (x), lo cual
sirve la el volteo de huevos.

Ingreso de huevos = Una vez marcado los huevos por ambos lados
se colocan en la incubadora de forma
horizontal sobre la fina capa de aserrin. Luego
de tener posicionados los huevos se procede a
encender la ventilacion y la fuente de calor
para que empiecen a calentarse gradualmente
y no de forma abrupta.

Volteo de huevos | Después de 24 horas de haber comenzado la
incubacion se realiza el volteo de huevos,
como minimo se deben voltear 3 veces en el
dia'y se emplea la marca para llevar el control.
La falta de volteo puede producir adherencias
dentro del huevo y puede causar la muerte del
mismo.
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Proceso/Material

Incubacion
Ovoscopio

Ovoscopia

Post-Incubacion

Traslado
polluelos

Limpieza
incubadora

de

de

Descripcion

Esta herramienta es utilizada para lograr ver el
estado de embrién dentro del huevo, se puede
emplear todos los dias durante el proceso de
incubacion, pero no es recomendable dado que
pueden suscitarse accidentes. Se puede
obtener un ovoscopio de indole profesional o
realizar uno de forma manual.

Este proceso puede realizarse a partir del dia
5, dado que se logra apreciar el crecimiento del
embrion, es recomendable no revisar los
huevos todos los dias de no ser necesario. Para
la investigacién se efectud la ovoscopia desde
el dia 1 al dia 18 de incubacién y al mismo
tiempo se tomaban fotos para la creacion del
dataset.

Una vez que culmine la incubacion que sera
aproximadamente en 21 dias, se traslada a los
polluelos a una nacedora con agua y comida
hasta que su temperatura se regule por si sola.
Luego pueden criados en casa o0 enviarlos a
granjas.

Debe retirarse el agua, tirarse los cascarones
vacios, el aserrin y desinfectar toda la
incubadora, se recomienda dejar airear la
misma algunos dias.

Descripcion de datos

Hasta el momento se obtuvieron 24.118 iméagenes, esta cantidad puede incrementarse si se desea
obtener una mayor precision en el modelo, aunque la inversién de tiempo también aumenta. En
adicion, dado que se trabaja con imagenes se maneja el tipo de dato Base64, procurando que las

imagenes sean de buena calidad, se utilizan teléfonos celulares de gama media-alta.

2.3.1.3. Preparacion de datos

Limpieza de datos

Una vez obtenida la data debe pasar por un proceso de limpieza, quiere decir que, todas las

imagenes que no cumplan con ciertas caracteristicas como iluminacion o nitidez pasan a ser

eliminadas, también incluye imagenes erréneas.
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Creacioén de indicadores

Al momento de recolectar la data fue depositada en carpetas segun el dia en el que se encontraba

la incubacion, como se muestran en la Figura 14.

O O O O O O O O
Al — B — R — N — RN — R — s — R —
Dia 1 Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5 Dia6 Dia7 Dia 8
O O O O O O O O
e I — O — I O — I e — R O — I e — Iy =]
Dia 9 Dia 10 Dia 11 Dia 12 Dia 13 Dia 14 Dia 15 Dia 16
o) O o)
Dia 17 Dia 18 Lote 1 - muertos

Figura 14. Conjunto de carpetas

Luego la data fue separada en 4 clases o etiquetas como se muestra en la Figura 15, etapa inicial
que comprende el dia 1 al 7, etapa media del dia 8 al 14, etapa final del dia 15 al 18 y embrion/feto

muerto recoge a todos los polluelos inertes durante el proceso de incubacion.

O O O O
R — N e — e — B ==
Etapa Final Etapa Inicial Etapa Media Feto Muerto

Figura 15. Clases / Etiquetas

2.3.1.4. Modelado

Seleccion de técnica de modelado

Se realizo la eleccion de tres modelos pre-entrenados, Inception v3, MobileNetV2 y Xception, los

mismos que se fueron entrenados con toda la data disponible.

Seleccion de datos de prueba

La distribucion del dataset se plante6 dividir en 60% para entrenamiento (train), 25% para

validacion (validation) y 15% para prueba (test).
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Obtencion del modelo

Utilizando la herramienta jupyter en conjunto con Google drive y Google colab fue posible

entrenar el modelo de red neuronal convolucional, al finalizar el entrenamiento se generoé el

modelo tanto en extension (.json) y (.h5).

2.3.15.

Evaluacién del modelo

Después de terminar el entrenamiento del modelo se procede a realizar el testeo, en la Figura 16

se muestran los comandos utilizados.

(68]: img =« cv2.imread

100

150

200

('G:/Mi unidad/data/validatio
img = cv2.resize(img,(256,256)) # resiz
img = img.reshape(1,256,256,3) # return

9]: loaded_model.compile(loss « ‘categorical crossentropy’, optimizer rmsprop', metrics = ['accuracy'])

9]: results = loaded_model.predict(x)

for result in results:

14

print(str{result))

1/1 [==ss==s======ss===a=s=========] .- 15 15/step

Figura 16. Testeo del modelo

Despliegue del modelo

Para hacer uso del modelo de red neuronal dentro de la aplicacion se debe obtener un archivo .json

dado que se usa la libreria tensorflow, para generar dicho archivo se ejecutan los comandos que

aparecen en la Figura 17.
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[1 1 from google.colab import drive
2 drive.mount('/content/drive')

Mounted at /content/drive

[1 1 !pip install tensorflowjs

Looking in indexes: https://pypi.org/simple, https://us-python.pkg.dev/colab-wheels/public/simple/
Collecting tensorflowjs
Downloading tensorflowjs-4.2.8-py3-none-any.whl (84 kB)
84.5/84.5 KB 3.6 MB/s eta 9:00:00
Requirement already satisfied: six<2,>=1.12.0 in /usr/local/lib/python3.8/dist-packages (from tensorflowjs) (1.15.8)
Requirement already satisfied: jax>=0.3.16 in fusr/local/lib/python3.8/dist-packages (from tensorflowjs) (8.3.25)
Requirement already satisfied: tensorflow-hub<®.13,>=8.7.0 in /usr/local/lib/python3.8/dist-packages (from tensorflowjs) (0.12.@)
Collecting tensorflow-decision-forests>=1.8.1
Downloading tensorflow decision forests-1.2.8-cp38-cp38-manylinux 2 17 x86 64.manylinux2014 x86_64.whl (16.5 MB)
16.5/16.5 MB 72.9 MB/s eta 0:00:00
Requirement already satisfied: importlib resources»>=5.9.8 in fusr/local/lib/python3.8/dist-packages (from tensorflowjs) (5.10.2)
Requirement already satisfied: protobuf<3.20,>=3.9.2 in /usr/local/lib/python3.8/dist-packages (from tensorflowjs) (3.19.6)
Collecting tensorflow<3,»>=2.10.0

[1 1 !mkdir carpeta_Prueba_optimizador

[1 1 !tensorflowjs_converter --input_format keras /content/drive/MyDrive/modeloInceptionV3.h5 /content/carpeta red_neurcnal/tfjs _model

2023-01-29 18:29:56.435952: I tensorflow/core/platform/cpu_feature guard.cc:193] This TensorFlow binary is optimized with oneAPI Deep Neural
To enable them in other operations, rebuild TensorFlow with the appropriate compiler flags.

2023-01-29 18:29:57.597769: W tensorflow/compiler/xla/stream executor/platform/default/dso_loader.cc:64] Could not load dynamic library 'libr
2023-01-29 18:29:57.597950: W tensorflow/compiler/xla/stream executor/platform/default/dso_loader.cc:64] Could not load dynamic library 'libr
2023-01-29 18:29:57.597974: W tensorflow/compiler/tf2tensorrt/utils/py utils.cc:38] TF-TRT Warning: Cannot dlopen some TensorRT libraries. Ii

Figura 17. Conversion del archivo .h5 a .json

2.3.2. Metodologia Programacion Extrema
2.3.2.1. Planificacion o Andlisis

Roles

Los roles se definen con base en lo desarrollado en el proyecto. La Tabla 13 describe los roles

desempefados.

Tabla 13. Establecimiento de roles

Desarrollador Camacho Bryan, Martinez Arely
Tester Camacho Bryan, Martinez Arely
Cliente Granjas domésticas y personas amateurs en procesos de incubacion

Historias de Usuario

A continuacion, se emplean las historias de usuarios para dar una explicacion de forma general el
funcionamiento de la aplicacion basado en los requerimientos funcionales anteriormente

mencionados.

Tabla 14. HU1 — Desarrollo del cédigo de entrenamiento

NUmero: 1 Usuario: Desarrollador

Nombre historia: Desarrollo del codigo de entrenamiento
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Dias estimados: 7 Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Camacho Bryan, Martinez Arely
Los desarrolladores se deben encargar de la creacion del cédigo empleando
redes neuronales convolucionales y aprendizaje automatico.

Descripcién:

Observaciones: Ninguna

Tabla 15. HU2 — Entrenamiento del modelo clasificador

Ndmero: 2 Usuario: Desarrollador
Nombre historia: Entrenamiento del modelo clasificador
Dias estimados: 7 \ Iteracion asignada: 2

Programador responsable: Camacho Bryan, Martinez Arely

Utilizando el dataset creado anteriormente se debe mandar a entrenar el
modelo.

Observaciones: Se entreno con la data disponible, en caso de adquirir mas data se debe volver a entrenar.

Descripcion:

Tabla 16. HU3 — Desarrollo de la interfaz del asistente de incubacion

Numero: 3 Usuario: Desarrollador

Nombre historia: Desarrollo de la interfaz del asistente de incubacion

Dias estimados: 30 ‘ Iteracién asignada: 3

Programador responsable: Camacho Bryan, Martinez Arely

Descripcion: \ Previo al disefio de las interfaces deben ser codificadas basadas en el patron.
Observaciones: Se entreno con la data disponible, en caso de adquirir mas data se debe volver a entrenar.

Tabla 17. HU4 — Inicio de Sesion

Ndmero: 4 Usuario: Usuario/Administrador
Nombre historia: Inicio de Sesion
Dias estimados: 2 Iteracion asignada: 4

Programador responsable: Martinez Arely
Todos los usuarios ingresaran al inicio de la aplicacion utilizando correo
electrénico y contrasefia.

Descripcion:

Observaciones: Ninguna

Tabla 18. HU5 — CRUD de lote

Ndmero: 5 Usuario: Usuario/Administrador
Nombre historia: CRUD de lote
Dias estimados: 2 \ Iteracidn asignada: 4

Programador responsable: Camacho Bryan, Martinez Arely
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Los usuarios conseguiran hacer inserciones, modificaciones, eliminaciones y
visualizaciones de la informacion de los lotes.

Descripcion:

Observaciones: Ninguna

Tabla 19. HU6 — CRUD de huevos

NUmero: 6 Usuario: Usuario/Administrador

Nombre historia: CRUD de huevos

Dias estimados: 2 \ Iteracion asignada: 4

Programador responsable: Camacho Bryan, Martinez Arely

Los usuarios podran hacer inserciones, modificaciones, eliminaciones y
visualizaciones de la informacion de los huevos.

Descripcién:

Observaciones: Ninguna

2.3.2.2. Disefo
Arquitectura del asistente de incubacion

La arquitectura del asistente de incubacion se encuentra basado en redes neuronales artificiales,
técnica de clasificacion multiclases y base de datos NoSQL. A continuacion, en Figura 18 se

muestra el disefio del funcionamiento del asistente de incubacion.

QL Clasificacion Multiclases

Q A Imagen de Entrada ‘
Entrenamiento » m . \ A ‘
— 1 Mensaje de Salida

Modelo

Seleccion de la mejor predicion

Figura 18. Arquitectura del asistente de incubacién
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Luego de ejecutar el codigo de entrenamiento se generan ciertos archivos, estos son necesarios
para el correcto funcionamiento de la clasificacion, entre ellos los mas importantes el “model.json”
y model.h5 que contienen el modelo entrenado, dichos archivos permiten realizar la prediccién de
la clase o etiqueta. El funcionamiento del asistente de incubacion es el siguiente, el usuario crea
una cuenta, luego crea un lote con la cantidad de huevos a incubar, el analisis de la etapa puede
hacerse por cada huevo, debido a que el asistente recibe una imagen la cual es enviada a la funcion
de clasificacion que contiene el modelo pre-entrenado, el proceso de clasificacion da como

resultado el mensaje de la etapa en la que se encuentra el polluelo.
Arquitectura de red neuronal

La arquitectura de la red neuronal convolucion se muestra en la Figura 19, la misma que hace
alusién al proceso interno que realiza, como la entrada de imagenes, extraccion de caracteristicas

y la obtencion de resultados.

Etapa Inicial

Etapa Media

Muertos

Imagen de

Convolucién + Submuestreo Totalmente Conectada Salida
Entrada

Extraccion de Caracteristicas Clasificacion

Figura 19. Arquitectura de red neuronal artificial

Disefio de interfaz

En la elaboracion del prototipado de la aplicacion se utilizé la herramienta Figma, debido al

realismo del disefio, su funcionamiento en la nube y facilidad del trabajo colaborativo.
a) Asistente de incubacién

En la Figura 20, se muestra el prototipado del inicio de sesion perteneciente al asistente de

incubacion.
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Figura 20. Vista del inicio de sesién

Se muestra el listado de lotes del asistente de incubacién en la Figura 21.

ﬁ CERRAR SESI0N

INIC#D
LISTA DELOTES

RECEETROS

ANALISIS Lotad
oo 2022

GUIA DE INCUBACION CEHUEEn

Lata a
OO0 2022
H30 hsevos

Figura 21. Vista del listado de lotes

En la Figura 22 se encuentra la interfaz donde se podra realizar el analisis de las etapas por imagen

0 en tiempo real.
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IHICI

AMALIS DELASETAPAS

Figura 22. Identificador de etapas de desarrollo embrionario

REMITROE
AHAUSIS

GUIA DB MCUBACKIN

En la Figura 23, se aprecia la vista donde se encontraran los manuales de incubacién, ciertas

recomendaciones e informacidn interesante.

£

CERRAR SERGH

IHICHD

GUIA DE INCUBACION

REDH TROE

AMALISIE

PRE-INCUBACION

GUIA DE INGUB AGIOH

INCUBACION

Figura 23. Vista de informacién sobre incubaciones
2.3.2.3. Codificacion
Lenguaje de programacion

Para el desarrollo del asistente de incubacion se utilizo JavaScript y el gestor de cddigo de Visual

Studio Code. Por otra parte, para la red neuronal artificial se emple6 lenguaje python y el software
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anaconda, el cual permite ejecutar la herramienta jupyter donde se desarroll6 el cddigo de

entrenamiento.

Gestor de base de datos

Se utiliz6 la base de datos NoSQL mongoDB Atlas dado que ofrece ventajas como
almacenamiento de datos independientes, por lo tanto, mayor velocidad de consultas y
transacciones. Ademas, para contar con la disponibilidad de los datos se opté por utilizar la version

en la nube.

Codificacion del asistente de incubacion

En la Figura 24 se realiza la conexion a la base de datos mongoDB atlas, para proteger los datos

sensibles como lo son las credenciales son referenciados dentro de la variable MONGODB_URI.

import mongoose, { connect } from "mongoose";
import { MONGODB_URI } from './config®;

mongoose
.connect (MONGODB_URI, { useNewUrlParser: true, useUnifiedTopology: true })
.then((db) => console.log("MongoDB is connected to", db.connection.host))
.catch((err) => console.error(err));

fault mongoose;

Figura 24. Conexion a la base de datos

Una vez optenido el model.json debe ser integrado en la aplicacion, para lo cual se utilizan librerias

como tensorflow, la cual permite cargar el modelo como se muestra en la Figura 25.

* modelo = null;
(async () => {

console.log("Cargando modelo...");

modelo = await tf.loadlLayersModel("train/carpeta_red_neuronal/tfjs_model/model.json™);

console.log("Modelo cargado...");

HO;

Figura 25. Carga del modelo

Para realizar el analisis de las etapas se llama a la funcion “clasificar” como se observa en la
Figura 26, dicha funcidn extrae la imagen subida a la aplicacion, descompone la imagen en RGB
y utilizando el método “predict” de la libreria tensorflow se obtienen los resultados de la

clasificacion, posteriormente se envian los resultados al front-end para ser presentados al usuario.
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Function clasificar() {
ar isDate = document.getElementById("fecha™).value;
~ isImage = document.getElementById("file-upload™).value;
modelo != null) {
if (isDate != "") {
if (isImage !'= "") {

resample_single(canvas, 150, 158, othercanvas);
ar ctx2 = othercanvas.getContext("2d");
~ imgData = ctx2.getImageData(@, @, 150, 150);
ar arr [1;
ar arrise [1;
r (var p e, i =@; p imgData.data.length; p += 4) {

ar red = imgData.data[p] 255;
var green = imgData.data[p + 1]
var blue imgData.data[p + 2]
arrl5e.push([red, green, blue]);
if (arril5@.length == 158) {

arr.push(arrilse);
arrlse = [],;

}
arr = [arr];
console.log(arr);
ar tensor4 = tf.tensor4d(arr);
~ resultados = modelo.predict(tensord4).dataSync();
let 1 = 8; 1 < resultados.length; i++){
progressEtapas(i, resultados[i]);

* mayorIndice = resultados.indexOf(
Math.max.apply(null, resultados)

r clases = ["Etapa Final™, "Etapa Inicial", "Etapa Media"™, "Feto Muerto"]

Figura 26. Funcion clasificar

2.3.2.4. Pruebas

Se procede a realizar las pruebas necesarias para la demostracion del cumplimiento de los

requerimientos planteados. De tal forma se revisa el funcionamiento de la aplicacion.

Tabla 20. Prueba de aceptacion N° 1: Desarrollo del codigo de entrenamiento

Prueba de aceptacion

Numero: 1 Historia de usuario: 1

Nombre historia: Desarrollo del cddigo de entrenamiento

Descripcién:

Los desarrolladores se encargan de la creacion del cddigo empleando RNC y aprendizaje automatico.
Condiciones de ejecucion:

Ninguna

Interfaz:

Ninguna

Resultado esperado:

Cadigo funcional y de utilidad para las siguientes actividades.
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Evaluacion de la prueba:
Satisfactorio

Tabla 21. Prueba de aceptacion N° 2: Entrenamiento del modelo clasificador

Ndmero: 2 Historia de usuario: 2
Nombre historia: Entrenamiento del modelo clasificador
Descripcién:

Utilizando el dataset creado anteriormente se debe mandar a entrenar el modelo.
Condiciones de ejecucion:

Ninguna

Interfaz:

Ninguna

Resultado esperado:

Entrenamiento exitoso y con la menor cantidad de incidentes posibles.
Evaluacion de la prueba:

Satisfactorio

Tabla 22. Prueba de aceptacion N° 3: Desarrollo de la interfaz del asistente de incubacion

Ndamero: 3 Historia de usuario: 3
Nombre historia: Desarrollo de la interfaz del asistente de incubacion
Descripcion:

Previo al disefio de las interfaces deben ser codificadas basadas en el patrdn.
Condiciones de ejecucion:

Ninguna

Interfaz:

Ninguna

Resultado esperado:

Disefios apegados a la realidad.

Evaluacion de la prueba:

Satisfactorio

Tabla 23. Prueba de aceptacion N° 4: Inicio de Sesién

Ndmero: 4 Historia de usuario: 4

Nombre historia: Inicio de Sesion

Descripcion:

Todos los usuarios ingresaran al inicio de la aplicacion utilizando correo electrénico y contrasefia.
Condiciones de ejecucion:

Direccionamiento a la direccion URL donde se inicia sesion

Interfaz:

Cuadros de entrada de texto para correo electronico y contrasefia de usuario.
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Resultado esperado:

Mostrar una interfaz de inicio de sesién de usuario.
Evaluacion de la prueba:

Satisfactorio

Tabla 24. Prueba de aceptacion N° 5: CRUD de lote

Ndamero: 5 Historia de usuario: 5

Nombre historia: CRUD de lote

Descripcién:

Los usuarios conseguiran crear, modificar, eliminar y visualizar de la informacién de los lotes.
Condiciones de ejecucion:

Ingresar como usuario y administrador.

Interfaz:

Vista de los registros de los lotes sin restricciones.

Resultado esperado:

Poder ejecutar todas las operaciones CRUD en datos de los lotes.
Evaluacion de la prueba:

Satisfactorio

Tabla 25. Prueba de aceptacion N° 5: CRUD de huevos

Namero: 6 Historia de usuario: 6

Nombre historia: CRUD de huevos

Descripcién:

Los usuarios podran crear, modificar, eliminar y visualizar de la informacion de los huevos.
Condiciones de ejecucion:

Ingresar como usuario y administrador.

Interfaz:

Vista de los registros de los huevos sin restricciones.

Resultado esperado:

Poder ejecutar todas las operaciones CRUD en datos de los huevos.
Evaluacion de la prueba:

Satisfactorio

2.4.  Ejecucion del prototipo
2.4.1.Ejecucion local

Para la ejecucion del prototipo se requiere iniciar una terminal, luego con el comando “npm run
dev” se levantan los servicios, base de datos, correos electronicos, etc. Como se muestra en la

Figura 27 a continuacion.
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PS C:\Users\Arely MC\Desktop\incubator-assistant> npm run dev

> asistente-de-incubacion@l.e.@ dev
> nodemon src/index.js --exec babel-node

[nodemon] 2.8©.19

[nodemon] to restart at any time, enter "rs’

[nodemon] watching path(s): *.*

[nodemon] watching extensions: js,mjs,json

[nodemon] starting ~babel-node src/index.js’

serve on http://localhost:

MongoDB is connected to ac-ubpkv3b-shard-6e-ee.esekgmx.mongodb.net
Ready for send emails

Figura 27. Ejecucion de la aplicacion

Al iniciar la aplicacién, lo primero que se muestra es el login y registrar como se ve en la Figura
28.

.‘ar Sesion Resgistrar

Coarreo

Contrasefia

CM-ASSISTANT

T memaen _

Figura 28. Iniciar sesion de la pagina web

La opcidn Lotes redirecciona a los lotes pertenecientes al usuario, como se observa en la Figura
29.

Arely Martinez

CM-ASSISTANT (B

Inicio
Lotes

Andlisis por imagen

Lote1 & W >

Usuarios

Cantidad: 1

Galeria Comentario: Ninguno

Progreso de incubacién:

Ayuda

Fecha de inicio: 2022-11-14 Fecha tentativa de finalizar: 2022-12-05

Figura 29. Vista de Lotes
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En la Figura 30 se muestra que al ingresar al lote se muestran los huevos que estan en proceso de

incubacion.

Avrely Martinez

Viable NN Infertiles

Inicio
Inertes

Lotes 2

Andlisis Imagen

Usuarios
Galeria

Ayuda

Huevo N° 1 Huevo N° 2 Huevo N° 3 Huevo N° 4

Figura 30. Vista de huevos

El analisis de las etapas de desarrollo embrionario se lleva a cabo por la interfaz que se muestra en

Arely Martinez = CM-ASSISTANT &
Inicio
Analisis de etapas mediante imagenes
Lotes
Andlisis por imagen Fecha de inicio:
Usuarios dd/mm/aaaa
Ayuda
Etapa Inicial: i
j—— Etapa Media: %
Seleccione un archivo o arrastre aqui
Etapa Final: i
Feto Muerto: 0%
Resultados

Figura 31. Vista del analisis
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CAPITULO Ill. EVALUACION DEL PROTOTIPO

3.1. Plan de evaluacion

Dentro del plan de evaluacion se realizaron pruebas tanto para la red neuronal artificial como para
la aplicacion web. Para evaluar el modelo entrenado se utilizaron métricas de rendimiento y juicio

de expertos para el evaluar el asistente de incubacion.

Objetivo: Evaluar el asistente de incubacién mediante la aplicacién de métricas de rendimiento y

juicio de expertos para la comprobacion de la hipétesis del proyecto integrador curricular.

En la Tabla 26 se especifican las actividades para llevar a cabo el plan de evaluacion.

Tabla 26. Cronograma de actividades del plan de evaluacion

Cronograma
N° Actividad Semana
1 | Desarrollar el plan de evaluacion del prototipo. 10
Tareas Resultados esperados
— Establecer objetivo. —  Definir una guia que permita medir el grado
— Definir alcance. de cumplimiento de las actividades
— Elaborar un cronograma. propuestas.
N° Actividad Semana
2 | Seleccion del modelo mas apto con base en su precision dentro del entrenamiento. 11
Tareas Resultados esperados
— Entrenar los modelos seleccionados — Haber seleccionado el modelo que arroje las
(MobileNet v2, Inception v3, xception). clasificaciones con la mayor precision.
— Comprar la variable accuracy de los
modelos.
— Seleccionar el modelo que posea el mejor
accuracy.
N° Actividad Semana
3 | Mejorar la curva de entrenamiento del modelo seleccionado. 11
Tareas Resultados esperados
— Entrenar el modelo seleccionado — Obtener un modelo més estable en cuanto a
haciendo variaciones en  distintos precision se refiere.
parametros.
N° Actividad Semana
4 Pruebas de evaluacion del modelo de red neuronal artificial. 12
Tareas Resultados esperados
— Realizar matriz de confusion. — Obtener niveles de precisibn mas que
— Utilizar métricas de rendimiento (F- aceptables para comprobar la hipétesis
Score, Sensibilidad, Precision) planteada.
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Cronograma

N° Actividad Semana
5 | Pruebas de evaluacion del asistente de incubacion. 12
Tareas Resultados esperados
— Elaborar encuesta. — Cumplir los principios heuristicos de la
— Realizar juicio de expertos. usabilidad.
N° Actividad Semana
6 | Presentar resultados de la evaluacion del prototipo 13
Tareas Resultados esperados
— Plasmar los resultados dentro del — Comprobar la hipétesis planteada.
capitulo 1l del proyecto integrador
curricular.

3.1.1.Pruebas de red neuronal

Métricas

Las redes neuronales tienen como resultados valores binarios, dicho de otro modo, valores de 0 y

1, lo cual denota presencia o ausencia de un objeto en una imagen. Los 4 estados posibles se
muestran en la Tabla 27.

Tabla 27. Matriz de Confusién [60]

Valor de Prediccion

Presencia Sin presencia
Valor Real Presencia Verdadero positivo (VP) Falso negativo (FN)
Sin presencia Falso positivo (FP) Verdadero negativo (VN)

Subsiguiente, se nombran las métricas de evaluacion de calidad para clasificar las distintas etapas
de desarrollo embrionario.

Precision (Precision)

Incluye que los objetos detectados sean relevantes o precisos con respecto a sus predicciones, es

decir, representa la cantidad de casos positivos reales que se predijeron correctamente.

Verdadero Positivo (VP) [ O]
Verdadero Positivo (VP)+Falso Positivo (FP)

Precision =
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Sensibilidad / Exhaustividad (Recall)

La métrica de exhaustividad inidica la cantidad de casos positivos que es capaz de detectar el
modelo.

Verdadero Positivo (VP)
Verdadero Positivo (VP)+Falso Negativo (FN)

Sensibilidad =

[60]

Valor de Referencia (F-Score)

El valor F-Score indica el buen funcionamiento del sistema y combina las métricas de precision y

exhaustividad en un solo valor.

. Precision x Sensibilidad
ValorReferencia = 2 x — — [61]
Precision+ Sensibilidad

3.1.2.Prueba por juicio de expertos

El juicio de expertos consta de 7 pasos, en primer lugar, se debe conocer el problema a
profundidad, se debe saber qué se hizo, donde se encuentra el problema y que se necesita del
experto, luego se deben plantear preguntas lo suficientemente claras y especificas. Como tercer
punto, se seleccionan los expertos, dicha seleccién depende del campo de aplicacion. Una vez
realizado el listado de preguntas se procede a enviarlas a los expertos. Después de tener los
resultados a las preguntas planteadas se realiza un andlisis de la informacion, posteriormente se

elabora un informe con los juicios emitidos y se comunican dichos resultados.

En este caso se llevard a cabo una evaluacion de usabilidad del asistente de incubacion, por lo
tanto, se ha optado por utilizar los principios heuristicos de usabilidad disefiados por el experto
Jakob Nielsen [62], [63].

Visibilidad del estado del sistema
Relacion entre el sistema y el mundo real
Consistencia y estandares

Prevencion de errores

Reconocer antes que recordar

Disefio estético y minimalista

Ayudar a los usuarios a reconocer, diagnosticar y corregir los errores

© N o o bk~ w0 DN PE

Ayuda y documentacion
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Para la evaluacién del asistente de incubacion se elabord una encuesta (Anexo 3), la cual esta

dirigida a los expertos escogidos, en este caso es un grupo de 13 personas.
3.2.  Resultados de la evaluacion
3.2.1.Resultados del entramiento de los modelos

Fueron seleccionados 3 modelos pre-entrenados de la APl de Keras, los cuales contaban con un
mayor rendimiento en el manejo de datos y tenian una buena profundidad, ademéas mencionados
modelos son los mas utilizados en distintas investigaciones similares, ofreciendo buenos

resultados. A continuacién, en la Tabla 28 se muestran los resultados de los entrenamientos

realizados.
Tabla 28. Resultados de entrenamiento de MobileNetv2, Xception e Inception v3
Modelos entrenados
Accuracy Loss Epocas
Inception v3 0.9834 0.0467 _
MobileNet v2 0.9477 0.1567
Xception 0.8894 0.3066 20

Una vez preparado cada uno de los modelos pasa a fase de entrenamiento, el modelo que destacd
es Inception V3, ya que, en los resultados de entrenamiento ofrece una exactitud (Accuracy) del
0.9834, mayor en comparacion con el resto, por esta razon es seleccionado como el modelo méas

propicio para emplearlo dentro del asistente de incubacion.

Ahora se procede a realizar un mejoramiento de la curva del modelo escogido, se llevaron a cabo
ajustes en cuanto a optimizadores, usando Adam, Nadam y SGD, un batc size de 16 y 64, ademas
se trabajé con un Lr de 0,001 dado que es comunmente utilizado en RNA para obtener un modelo

mejor preparado a la hora de ser puesto a prueba, en la Tabla 29 se evidencian los resultados de

los ajustes.
Tabla 29. Resultados de la estabilizacion de la curva
Estabilizaciéon de la curva
N° prueba = Optimizador Batch size Lr Epocas Accuracy Loss
Prueba 1 Adam 0.001 15 0.9475 0.1644
— O N N T
Prueba 3 Nadam 0.001 0.9525 0.1510

I B S A A S
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Estabilizaciéon de la curva
Prueba 5 SGD 0.001 15 0.8238 0.6007

I T S B R T

Se efectuaron seis pruebas con tres optimizadores distintos, de las cuales se realizd una
comparacion entre los tres mejores resultados de cada optimizador con base en la curva de

aprendizaje obtenida.
Curvas de aprendizaje

Para diagnosticar el comportamiento del modelo se tienen tres dinamicas probables, insuficiente,
sobreajuste o buen ajuste, lo que se busca es llegar a obtener un buen ajuste, de otro modo se deben
realizar variaciones en los parametros que puedan contribuir para conseguir una buena curva de

aprendizaje.

e Curva del modelo con optimizador Adam

model accuracy madel loss
& — ftrain
= frain
015 validation 10 validation
0.950
08
0925
[y
£ 0900 808
£
0.875 04
0.850
02
0.825
. 00 :
0 2 4 3 8 0 12 14 0 2 4 6 8 0 12 14
epoch epoch
Figura 32. Curva con optimizador Adam
e Curva del modelo con optimizador Nadam
model accuracy model loss
098 { — ftrain — frain
validation 08 validation
096
0394 06
Z 092 .
g 8
g 090 = 04
0.88
0.86 02
0.84
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
epoch epoch

Figura 33. Curva con optimizador Nadam

63



e Curva del modelo con optimizador SGD

model accuracy model loss
085 { — frain —— ftrain
—— validation 181 . \alidation
0.80 16
0.75 4 14
]
5070 a2
£
10
0.65
08
060 {
06
055 1
‘ 04 . r :
0 2 4 3 8 10 2 4 3 A K B v D 1
epoch

Figura 34. Curva con optimizador SGD

Con base en las graficas presentadas en las Figuras 32-34, existe una notable diferencia entre la

curva de aprendizaje con el optimizador SGD y los dos restantes. Por lo tanto, el modelo con

optimizador SGD es el seleccionado para ser implementado dentro de la aplicacion, aunque cabe

resaltar que se muestra un sobreajuste en dicha curva, la cual puede ser mejorada.

A continuacion, se procede a realizar la prueba por matriz de confusion al modelo elegido, como

se muestra en la Tabla 30.

Tabla 30. Prueba (Optimizador SGD)

o _ _ Embrion/E
Etapa inicial =~ Etapa media = Etapa final morion/Feto TOTAL
muerto

Etapa inicial 14 0 0 1 15

Etapa media 1 11 1 2 15

Etapa final 0 1 12 2 15

Embrién/Feto 5 3 4 6 15

muerto
| 60

Matriz de confusién consolidada de la Tabla 31 de la etapa inicial

Tabla 31. Matriz consolidada de la etapa inicial (Optimizador SGD)

Etapa inicial
No etapa inicial

Etapa inicial No etapa inicial
14 1
3 42
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Matriz de confusién consolidada de la Tabla 32 de la etapa media

Tabla 32. Matriz consolidada de la etapa media (Optimizador SGD)

Etapa media No etapa media
Etapa media 11 4
No etapa media 4 41

Matriz de confusién consolidada de la Tabla 33 de la etapa final

Tabla 33. Matriz consolidada de la etapa final (Optimizador SGD)

Etapa final No etapa final
Etapa final 12 3
No etapa final 5 40

Matriz de confusion consolidada de la Tabla 34 de embrién/feto muerto

Tabla 34. Matriz consolidada de embrién/feto muerto (Optimizador SGD)

Embrién/Feto muerto No embridn/Feto muerto
Embridn/Feto muerto 6 9
No embrién/Feto muerto 5 40

Meétricas de evaluacion

En la Tabla 35, se reflejan los resultados que se obtuvieron al aplicar las formulas de cada métrica.

Tabla 35. Métricas de evaluacién

Etapa inicial 0,82 0,93 0,87
Etapa media 0,73 0,73 0,73
Etapa final 0,70 0,80 0,75
Embrién/Feto muerto 0,55 0,40 0,46
Datos

Ho = Hipotesis nula
Hi = Hipotesis alternativa

p = Precision



Planteamiento de la hipdtesis

Ho: p < 80%
Hi:p>80%

Decisién/Conclusion

La etapa inicial es considerada la mas critica, ya que es el comienzo del desarrollo del polluelo y
donde se producen la mayoria de las pérdidas. Al rechazar la hipétesis nula (HO) con una precision

del 82%, se puede afirmar que la precision de la etapa inicial es superior al 80%.

La etapa media cuenta con un 73% de precision, lo que significa que no hay evidencia suficiente

para rechazar la hipétesis nula (HO).

Con respecto a la etapa final, se consiguié una precision del 70%, por lo tanto. no hay evidencia

suficiente para rechazar la hipotesis nula (HO).

Cabe destacar que la cantidad insuficiente de iméagenes obtenidas durante las incubaciones resulto
en una precision del 55% en la deteccion del estado de embrion/feto muerto, lo que no es un
resultado favorable, por tanto, no hay evidencia suficiente para rechazar la hip6tesis nula (HO). Es
importante mencionar que la interrupcion de la vida de los embriones para conseguir imagenes de

este estado no fue una opcion, ya que no se daria de forma natural.
3.2.2.Resultados por juicio de expertos

Para realizar la evaluacion de usabilidad del asistente de incubacion se elabord una encuesta como
instrumento de recopilacién de datos, dado que, las pruebas se efectuaron de manera local, se
selecciond un pequefio grupo de expertos, el cual esta conformado de 13 personas.

Las preguntas abordadas para la obtencién de resultados de la evaluacion se centraron en la
usabilidad de la aplicacion, estdn comprendidas desde la pregunta 1 a la 8, su valoracién emplea
la escala de likert (ver Anexo 3). A continuacion, se muestran las estadisticas desde la Figura 35
a43.
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1. ¢ El asistente de incubacién mantiene informados a los usuarios de lo que ocurre? Ejemplo: Al

realizar el ingreso incorrecto de contrasefa se notifica al usuario.
13 respuestas

10,0
9 (69,2 %)

75

5,0

2,5 3 (23,1 %)

0(0 %) 0 (0 %)
0.0 I |
1 2 3 4 5

Figura 35. Pregunta 1 de la encuesta de cumplimiento de usabilidad

Se tuvieron en cuenta los principios de usabilidad, la Figura 35 hace referencia a la visibilidad del
estado del sistema, segun el gréafico obtenido, uno (7,7%) de los expertos no esta ni de acuerdo, ni
desacuerdo, tres (23,1%) estan de acuerdo y nueve (69,2%) estan totalmente de acuerdo con

respecto a la informacion del estado del sistema luego de testear el asistente de incubacion.

2. i El asistente de incubacion emplea lenguaje usual y comprensible?

13 respuestas

4 (30,8 %)

3(23,1 %) 3 (23,1 %)

2 (154 %)

1(7,7 %)

Figura 36. Pregunta 2 de la encuesta de cumplimiento de usabilidad

La Figura 36 alude a la relacién entre el sistema y el mundo real, segun el gréafico obtenido, dos
(15,4%) de los expertos estan totalmente en desacuerdo, 4 (30,8%) estdn en desacuerdos, tres
(23,1%) no estan ni de acuerdo, ni desacuerdo, tres (23,1%) estan de acuerdo y uno (7,7%) esta

totalmente de acuerdo con respecto al lenguaje empleado dentro del sistema.
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3. i El asistente de incubacion cuenta con consistencia en el disefio Ul y estdndares? Ejemplo:

Todos los botones de “aceptar” cuentan con la misma apariencia.
13 respuestas

8
8 (61,5 %)

5 (38,5 %)

0 (0I %) 0 (0 %) 0 (0| %)

1 2 3

Figura 37. Pregunta 3 de la encuesta de cumplimiento de usabilidad

La Figura 37 hace alusion a la consistencia y estandares del sistema, segun el gréfico obtenido,
cinco (38,5%) de los expertos estan de acuerdo y ocho (61,5%) estan totalmente de acuerdo con
respecto a la consistencia del sistema. Los resultados de la encuesta faltantes se encuentran en el

Apéndice 1.

Para los resultados, las valoraciones de respuesta "De acuerdo” y "Totalmente de acuerdo™ se
consideraron favorables, mientras que las valoraciones de "Totalmente en desacuerdo”, "En

desacuerdo™ y “Ni de acuerdo, ni desacuerdo” se consideraron desfavorables.

Dado que estd enfocado en los resultados favorables, se procedié a sumar los porcentajes
correspondientes a dichas valoraciones. En la Tabla 36 se presentan los porcentajes resultantes

sobre cada principio de usabilidad.

Tabla 36. Tabla de usabilidad por porcentaje

P1.Visibilidad del estado del sistema = 231%  692%  923%
P2. Relacion entre el sistema'y el mundo real 23,1% 7,7% 30,8%
P3. Consistencia y estandares de usabilidad 15,4% 84,6% 100%
P4. Prevencion de errores en usabilidad 30,8% 53,8% 84,6%
P5. Reconocer antes que recordar 15,4% 84,6% 100%
P6. Disefio estético y minimalista 23,1% 69,2% 92,3%
P7. Ayudar a los usuarios a reconocer y 46.2% 46.2% 92.3%
corregir sus errores
P8. Ayuda y documentacion 38,5% 46,2% 84, 7%
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En funcion de los porcentajes obtenidos se concluye que el asistente de incubacion cumple de
forma parcial con los principios de usabilidad, la mayoria de los principios superar el 80% de
critica positiva a diferencia del principio de relacion entre el sistema y el mundo real que cuenta
con un 30,8%, lo cual significa que se debe mejorar el lenguaje empleado dentro del asistente,

ademas de la orientacion y seguir las convenciones del mundo real.
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CONCLUSIONES

La utilizacion de redes neuronales artificiales y una aplicacion web para controlar y
monitorear el desarrollo embrionario de gallus gallus domesticus representa un avance
significativo en el campo de la avicultura y la biotecnologia. Este proyecto ha permitido el
desarrollo de una herramienta para la identificacion y monitoreo de las diferentes etapas
del desarrollo embrionario de aves de corral, lo que puede mejorar la eficiencia y la

rentabilidad de la industria avicola.

En la fundamentacion teorica de este proyecto se abordaron temas clave como las redes
neuronales artificiales y las convolucionales, enfocadas en la clasificacion, asi como los

pardmetros de incubacion. Para ello, se aplico la metodologia de revision sistematica.

Se empled la técnica de ovoscopia, que se basa en la traslucidez de la cascara del huevo,
para obtener fotografias del desarrollo embrionario. Se adecud un lugar y se establecieron
horarios para la toma de las mismas, y se obtuvieron alrededor de 24,000 imagenes que
conforman el conjunto de datos. Fue fundamental analizar la técnica de ovoscopia para
comprender su aplicacion y, de esta manera, reducir los riesgos de dafiar los huevos que se

encuentran en proceso de incubacion.

Para la seleccion de los modelos se deben tener en cuenta los criterios de descarte, en este
caso se utilizo la métrica accuracy para elegir el modelo implementado en la aplicacién, el
modelo méas optimo con base en los resultados es Inceptionv3, cuenta con un 0.98 de

accuracy y un 0.047 de loss.

Las principales tecnologias utilizadas para desarrollar la aplicacion fueron Google Colab y
Jupyter, que permitieron llevar a cabo el entrenamiento de la red neuronal artificial.
Ademas, se empled Figma para obtener bosquejos precisos del disefio del asistente de
incubacion, y Cloudinary para alojar las imagenes de los analisis realizados y utilizarlas

posteriormente en el entrenamiento del modelo.

Con base en la evaluacion de resultados, el modelo cuenta con una precision del 82% en
su etapa inicial, en la cual se suele presentar mayor cantidad de pérdidas, 73% en etapa
media, 70% en etapa final y 55% en embrion/feto muerto, dando como conclusion que el
modelo es lo suficientemente aceptable, aunque presenta deficiencia en ciertas etapas a
causa de data insuficiente y sobreajuste del modelo.
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RECOMENDACIONES

Es importante seguir mejorando la aplicacién web y el modelo de red neuronal artificial
utilizada, para asegurar que la herramienta sea lo mas precisa y eficiente posible. Se puede
explorar la posibilidad de implementar esta tecnologia en otras areas de la produccién

animal, como la ganaderia y la acuicultura.

Utilizar criterios estrictos de seleccion de articulos para asegurar la calidad y relevancia de
los mismos. De esta manera, se puede asegurar que la investigacion se base en la mejor

evidencia disponible, incrementando la confiabilidad y veracidad del escrito.

Tener en cuenta que la técnica de ovoscopia puede tener limitaciones en términos de la
calidad y cantidad de las imagenes obtenidas. Es recomendable considerar el uso de otras
técnicas de recopilacion de imagenes que puedan complementar la informacion obtenida a

través de la ovoscopia, como por ejemplo imégenes de ultrasonido o imégenes en 3D.

Considerar diferentes métricas y conjuntos de datos al seleccionar un modelo para una
aplicacion, y tener un enfoque holistico al evaluar diferentes modelos. Esto puede ayudar
a asegurar que el modelo seleccionado tenga un buen rendimiento en los datos con los que

se espera que sea utilizado y en diferentes situaciones.

Antes de la seleccion de tecnologias y herramientas para el desarrollo del proyecto se debe
tener en cuenta la compatibilidad de dichas tecnologias y que las herramientas a usar se

encuentren actualizadas, todo esto por medio de documentacion o sitios oficiales.

Se recomienda planificar la realizacion de las pruebas con holgura, dado que se puede
suscitar algun inconveniente que retrase el proceso. Por otra parte, se pueden involucrar a

los productores avicolas en el testeo de la aplicacion, dado que son el publico objetivo.
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TRABAJOS FUTUROS

Modelo de red neuronal artificial

Se puede mejorar el médulo de galeria para obtener un conjunto de datos etiquetados y
pre-procesados, después utilizar un algoritmo de aprendizaje por transferencia para
reentrenar la red neuronal. El proceso de reentrenamiento implica ajustar los pesos y las

conexiones de la red neuronal para adaptarse a los nuevos datos obtenidos.

Mejorar el codigo de entrenamiento y corregir el sobreajuste del modelo. Esto puede
lograrse a través de diversas técnicas, tales como el uso de regularizacion, la reduccion del

tamafio del modelo o la recopilacion de mas datos de entrenamiento.

Asistente de incubacion

Se propone la creacion de un modulo de comunidad en el que los usuarios puedan compartir

sus experiencias y conocimientos con otros miembros de la comunidad.

Implementar un analisis usando la tecnologia de vision artificial, dado que permite el
procesamiento de iméagenes de alta resolucion y la identificacion de patrones y
caracteristicas especificas en las imagenes. Esto se puede utilizar para analizar y medir
caracteristicas morfoldgicas y fisioldgicas en embriones de aves de corral, como la longitud
del cuerpo, el desarrollo de las extremidades y el sistema nervioso, y el crecimiento de

6rganos importantes como el corazén y el cerebro.

Para mejorar el proyecto, se podria considerar la implementacion de una aplicacién moévil
que permita la carga facil y rapida de imagenes para el analisis de las distintas etapas del
desarrollo embrionario. Esta solucion facilitaria la obtencion de datos y el seguimiento del

proceso de incubacion, permitiendo una mayor eficiencia y comodidad para el usuario.

Se propone integrar la aplicacién maévil con una incubadora artificial automatizada, lo que
permitiria que la incubadora recoja los datos de manera automatica y analice los lotes de
huevos. De esta manera, todos los datos podrian ser monitoreados y accesibles a través de

la aplicacion movil.
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Anexo 1 — Matriz de consistencia

Problema, objeto y
campo

Problema:

¢;Cémo desarrollar una
aplicacién ~ para el
andlisis de etapas de
desarrollo embrionario
de gallus gallus
domesticus de aves de
corral en granjas
domésticas de
reproduccién, en la
provincia de El Oro,
durante el  periodo
académico 2022-2023?

Problemas especificos
Opcional):

- (Qué metodologia
se puede aplicar
para el desarrollo
de una aplicacion
web?

—  (Cudles son los
algoritmos mas

adecuados para el

desarrollo de redes

neuronales
artificiales que
permitan el

Objetivo

Objetivo General:

- Analizar las etapas de
desarrollo
embrionario de gallus
gallus
mediante el uso de

domesticus
redes neuronales
artificiales para un
control y monitoreo
mas eficiente a través
de wuna aplicacion
web.

Objetivos Especificos:

- Realizar una
busqueda
bibliogréfica
aplicando el método
de revision
sistemadtica de
literatura para la

elaboracion el estado

del arte y marco
tedrico.

- Recolectar imdagenes
del desarrollo

embrionario de pollos
mediante el método
de ovoscopia para la

ANEXOS

Marco Teoérico

Antecedentes historicos a nivel internacional y
nacional del objeto, campo:

- Historia de la Inteligencia artificial
- Historia de la Incubacion artificial

Fundamentos Tedricos de objeto, campo y
variables:

Inteligencia artificial
Redes neuronales artificiales
Redes neuronales convolucionales
Preprocesamiento de imagenes
Incubacién de huevos de aves de corral
Desarrollo embrionario de huevos
Incubadora artificial
Parametros en la incubacion
Temperatura
Humedad

Ventilacion
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Hipotesis

Hipotesis General:

- El desarrollo de

una aplicacion

inteligente
aplicando redes
neuronales
artificiales
permitira la
identificacion de
etapas de
desarrollo

embrionario  de
aves de corral con
una Pprecision
superior al 80%.

Variables

Variable 1/
Independiente:

- Desarrollo de una
aplicacién inteligente

Dimensiones o
categorias:

- Procesamiento  de

iméagenes

Desarrollo de
software

Variable 2/
Dependiente:

- Analisis de etapas de
desarrollo embrionario

Dimensiones o
categorias:

Metodologia

Enfoque: Cuantitativo

Alcance: Descriptivo

Disefio: Causi-
Experimental

Unidades de analisis:

Poblacion:

Banco de imagenes que
crece dia tras dias, las
imagenes fueron
agrupadas por fases que se
muestran a continuacién:

- Fertilidad del huevo,
dia 1-7 de incubacion.

- Monitoreo del
crecimiento del
embrion, dia 8-15 de
incubacioén.

- Formacién completa
del
embrién/maduracié



procesamiento  de
imagenes?

- (Coémo  recopilar
informacién
fotografica para la
creacion de una
base de datos y
entrenamiento de la
red neuronal
artificial?

Objeto de estudio:

Andlisis de las etapas de
desarrollo embrionario
de gallus gallus
domesticus de aves de
corral.

Campo de Accién:

Redes neuronales
artificiales (Aprendizaje
Profundo o  Deep
Learning) aplicado al
reconocimiento de
imagenes.

elaboracion de un
dataset.

Seleccionar modelos
de aprendizaje
automatico que
aplican técnicas de
redes neuronales
convolucionales para
la clasificaciéon de
iméagenes.

Disefiar la interfaz
grafica del asistente

de incubacién
mediante las
tecnologias
seleccionadas.

Realizar pruebas del
prototipo usando
técnicas de redes
neuronales artificiales
para la determinacion
de la precision del
modelo.

Posicion y volteo de los huevos
Meétodo de ovoscopia

Problemas frecuentes en incubaciones
Almacenamiento de huevos
Manejo del huevo fértil: Traslado
Higiene en las granjas reproductoras

Metodologia de desarrollo
Metodologia XP

Metodologia experimental
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Fertilidad
huevo

Monitoreo
crecimiento
embrién

Formacién
completa
embrion/
maduracion
completa

Pruebas de
aplicacién

del

del
del

del

n completa, dia 16-18
de incubacion.

Técnicas e instrumentos
de recoleccion de datos:

- Entrevista
- Encuesta (Evaluar la

usabilidad del
asistente)

- Observaciéon (Etapas
de desarrollo
embrionario de
huevos)

Técnicas de
procesamiento de datos:

Redes neuronales
convolucionales



Anexo 2 — Instrumentos de recopilacion de datos (Entrevista)

Esta entrevista dirigida al duefio de una granja doméstica de reproduccion de aves de corral
permitira obtener informacion sobre el proceso de incubacion que realiza.

Nombre y Apellido:
Fecha:

1. ¢(Cuénto tiempo tiene de experiencia
realizando incubaciones?

2. ¢Existe una época del afio méas apropiada
para realizar incubaciones?

3. ¢Cuanto tiempo pueden ser almacenados los
huevos antes del proceso de incubacion?

4. ¢Cuéles son los porcentajes de viabilidad de
los huevos almacenados?

5. ¢(Existe alguna preparacion de la
incubadora?

6. Unavez que los huevos se encuentran dentro
de la incubadora, ¢Qué se debe hacer?

7. ¢En qué momento del dia realiza el proceso
de ovoscopia?

8. ¢Realizan el proceso de ovoscopia a todos
los huevos?

9. Al momento de realizas este proceso,
¢Cuanto tiempo pueden resistir los huevos
fuera de la incubadora?

10. ¢ Cudl es el porcentaje estimado de pérdidas
en el proceso de incubacion?

11. ;Qué hacen con los huevos con muerte
embrionaria?

12. ;Por qué el porcentaje de muertes se puede
elevar?

13. Recomendaciones al seleccionar huevos.
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Anexo 3 — Encuesta final para la evaluacion del prototipo
ENCUESTA FINAL PARA LA EVALUACION DEL PROTOTIPO

Objetivo: Evaluar el asistente de incubacién a través del juicio de expertos para la
verificacion del cumplimiento de los principios de usabilidad.

Valoracion

1 - Totalmente en desacuerdo

2 - En desacuerdo

3 - Ni de acuerdo, ni desacuerdo

4 - De acuerdo

5 - Totalmente de acuerdo

1. (El asistente de incubacion mantiene informados a los usuarios de

lo que ocurre? Ejemplo: Al realizar el ingreso incorrecto de 1-5
contrasefa se notifica al usuario.
2. ¢(Elasistente de incubacion emplea lenguaje usual y comprensible? 1-5
3. ¢Elasistente de incubacion cuenta con consistencia en el disefio Ul
y estandares? Ejemplo: Todos los botones de “aceptar’ cuentan con 1-5

la misma apariencia.

4. (El asistente de incubacion previene errores, es decir, elimina las
condiciones propensas a errores o las verifica? Ejemplo: Presenta 1-5
mensajes de confirmacidn antes de realizar una accion.

5. ¢El asistente de incubacién integra iconos facilmente

reconocibles? Ejemplo: El inicio se representa con el icono de una 1-5
casa.

6. ¢El asistente de incubacion presenta una interfaz amigable e 1.5
intuitiva?

7. ¢El asistente de incubacion informa de los errores al usuario de
forma amigable? Ejemplo: La pagina no ha sido encontrada, méas 1-5

no solo “Error 404”.
8. ¢El asistente de incubacion proporciona documentacion necesaria

. . . : 1-5
sobre su funcionamiento? Ejemplo: Manual de usuario.
. : Si
9. ¢Que tan probable es que usted le recomiende este software a un/a NO
amigo/a 0 miembro de la su familia?
Tal vez
10. ¢ Tiene algunas ideas sobre como mejorar este software? Abierta
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APENDICES

Apéndice 1 — Resultados de la encuesta de usabilidad

1. ¢ El asistente de incubacion mantiene informados a los usuarios de lo que ocurre? Ejemplo: Al
realizar el ingreso incorrecto de contrasefia se notifica al usuario.

13 respuestas

10,0
9 (69,2 %)
7.5
5,0
25 3 (23,1 %)
0 (0 % 0(0 %

©%) 0%) e
0,0

1 2 3 4 5

2. i El asistente de incubacién emplea lenguaje usual y comprensible?

13 respuestas

4 (30,8 %)

3 (23,1 %)

2 (154 %)

1(7.7 %)

3. (El asistente de incubacion cuenta con consistencia en el disefio Ul y estandares? Ejemplo:
Todos los botones de “aceptar” cuentan con la misma apariencia.

13 respuestas

8 (61,5 %)
6
5 (38,5 %)
4
2
0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)

o | | |

1 2 3
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4. ;El asistente de incubacion previene errores, es decir, elimina las condiciones propensas a
errores o las verifica? Ejemplo: Presenta mensajes de confirmacién antes de realizar una accién.

13 respuestas

8
7 (53,8 %)

6

4

2

0 (0 %) 1(7,7 %)
0 I '
1 2 3 4 5

5. (El asistente de incubacién integra iconos facilmente reconocibles? Ejemplo: El inicio se
representa con el icono de una casa.

13 respuestas

15
10 11 (84,6 %)
5
0(0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)
0 I I I
1 2 3

6. ¢ El asistente de incubacién presenta una interfaz amigable e intuitiva?

13 respuestas

10,0
9 (69,2 %)
75
5,0
25 3 (23,1 %)
0, 0,
0 (O| %) 0 (°| %) 1(7,7 %)
0,0
1 2 3 4 5
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7. iEl asistente de incubacion informa de los errores al usuario de forma amigable? Ejemplo: La

pagina no ha sido encontrada, mas no solo “Error 404".
13 respuestas

6 (46,2 %)
4
2
0(0 %) 1(7.7 %) 0 (0 %)
0 | |
1 2 3

8. ¢El asistente de incubacién proporciona documentacién necesaria sobre su funcionamiento?

Ejemplo: Manual de usuario.
13 respuestas

6 6 (46,2 %)
5 (38,5 %)
4
2 2 (15,4 %)
0(0 %) 0(0 %)
0 | I
1 2 3 4 5

9. ;Qué tan probable es que usted le recomiende este software a un/a amigo/a o miembro de la su
familia?
13 respuestas

® No
©® Tal vez
® si

53,8%

85



