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RESUMEN

DIRECTORDE | TEMA DE PROYECTO DE

ANO | ALUMNOS .
PROYECTO TITULACION

IDENTIFICACION DEL
2024 | ERIK ANDRES SILVA EAEJE) \/LIXFTQ(?S CRECIMIENTO DE LOS
GUARANDA TORRES NAUPLIOS POR MEDIO DE

DEEP LEARNING

Este estudio se centra en el desarrollo de un modelo Deep Learning (DL) para la
identificacion de poblaciones y la evaluacion de larvas de camaron, usando datos de parametros
criticos como Oxigeno, Saturacion y Temperatura. Poder analizar datos, permite tomar
decisiones correctas y oportunas enfocadas en la optimizacion de tiempo y recursos al hacer
uso de los avances de la tecnologia y el desarrollo de algoritmos DL. Este tipo de herramientas
permiten extraer patrones complejos para obtener los resultados deseados, segun sea el area de

interés en cuanto a predicciones ajustadas basadas en la aplicacion de DL.

Este enfoque implica la recopilacion integral de datos sobre el crecimiento de las larvas
de camaron utilizando informacion detallada sobre cada pardmetro de calidad del agua. La
integracidn de tecnologias avanzadas como DL para validar el desarrollo larval, se perfila como
una herramienta Util, centrada en la eficiencia y la precision de predicciones, permitiendo a los
productores tomar decisiones rapidas y eficaces para optimizar las condiciones de crecimiento

larvario.

El desarrollo de esta investigacion permitird comprender mejor la aplicabilidad de
algoritmos de aprendizaje profundo, siendo esta una tecnologia avanzada utilizada en la
prediccion de supervivencia a partir de los parametros criticos en las etapas del desarrollo de
las larvas de camardn. El trabajo investigativo contribuye significativamente a las practicas de

la acuicultura inteligente enfocadas en la incorporacién de métodos avanzados.

Palabras claves: Deep Learning, Parametros criticos, Analisis de datos, Acuicultura

inteligente, Prediccién de supervivencia.
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ABSTRACT

PRJ.
YEAR | STUDENTS SUBJECT
DIRECTOR

MGTR. VICTOR | IDENTIFICATION OF
DAVID LARCO | NAUPLIUS GROWTH
TORRES THROUGH DEEP LEARNING

5024 | ERIK ANDRES SILVA
GUARANDA

This study focuses on the development of a Deep Learning (DL) model for the
identification of populations and the evaluation of shrimp larvae using critical parameters such
as Oxygen, Saturation, and Temperature. Analyzing data enables making correct and timely
decisions focused on optimizing time and resources by leveraging technological advancements
and DL algorithm development. These tools allow extracting complex patterns to achieve
desired results, tailored to the area of interest in terms of fine-tuned predictions based on DL

application.

This approach involves comprehensive data collection on shrimp larvae growth using
detailed information on each water quality parameter. The integration of advanced technologies
like DL to validate larval development emerges as a useful tool, centered on the efficiency and
precision of predictions, enabling producers to make quick and effective decisions to optimize

larval growth conditions.

The development of this research will provide a better understanding of the applicability
of deep learning algorithms, an advanced technology used in predicting survival based on
critical parameters in the stages of shrimp larvae development. The investigative work
significantly contributes to smart aquaculture practices focused on the incorporation of

advanced methods.

Keywords: Deep Learning, Critical parameters, Data analysis, Smart aquaculture,

Survival prediction
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INTRODUCCION

El cultivo de camardn ha servido tradicionalmente como una fuente de alimentos
marinos y su produccion aporta ingresos econdémicos para los paises costeros. Sin embargo, con
el rapido desarrollo de la sociedad, la pesca artesanal, industrial y el cultivo manual de camarén
a pequefia escala ya no pueden satisfacer la demanda del crecimiento demografico
acelerado(FAO,2022). El cultivo inteligente de camaron representa una aplicacion innovadora
de tecnologias avanzadas y practicas de gestién en la acuicultura de estos crustaceos para

ampliar la escala de produccion.

Este estudio se centra en el desarrollo de un modelo de Deep Learning (DL) o
aprendizaje profundo (AP) a través de avances tecnoldgicos en andlisis de datos y desarrollo de
algoritmos de AP, logrando extraer patrones complejos que facilitan el camino para transformar
el enfoque de esta tarea; posibilitando la identificacion y evaluacion de poblaciones de larvas
de camaron durante sus estadios evolutivos utilizando Gnicamente parametros relevantes que
influyen en el desarrollo morfoldgico de los camarones como oxigeno, saturacion y

temperatura. (\Vasquez-Quispesivana et al., 2022).

Mediante la recopilacion integral de datos del crecimiento de las larvas de camaron, el
sistema DL utiliza la informacion detallada y acumulada de cada parametro de calidad del agua
con el fin de proporcionar una estimacion precisa y automatica del desarrollo larvario,
permitiendo a los productores tomar decisiones rapidas y adecuadas para optimizar las
condiciones de crecimiento de las larvas de camardn segun el algoritmo del sistema DL
constituido por la recopilacion y representacion de datos, seleccion de algoritmo y optimizacion
del modelo(Mouloodi et al., 2021).

El aporte proporcionado por el cultivo acuicola inteligente (CAI) es sustancial, tal como
lo menciona puesto que esta herramienta se compromete a solucionar problemas de produccion
de camarones en las primeras etapas del proceso acuicola por medio del CAl, el cual hara uso
de instrumentos y sensores para monitorear el rendimiento y crecimiento de estos crustaceos
(Ren et al., 2020).



El sistema DL utiliza una base de datos masivos e informacion acumulada que permiten
el entrenamiento del modelo, de esta forma el algoritmo o modelo pueda interpretar los patrones
potenciales que se encuentran en la data para luego alcanzar el objetivo de emitir predicciones
0 sugerencias precisas cuando a este sistema se le ingrese mas datos actualizados, dotandolo de
un reentrenamiento automatico constante (Song et al., 2021).

FUNDAMENTO TEORICO

RANDOMFOREST

Los bosques aleatorios son un esquema propuesto por Leo Breiman en la década de
2000 para construir un conjunto de predictores con un conjunto de arboles de decision que
crecen en subespacios de datos seleccionados aleatoriamente. A pesar del creciente interés y
uso practico, ha habido poca exploracion de las propiedades estadisticas de los bosques
aleatorios, y se sabe poco acerca de las fuerzas matematicas que impulsan el
algoritmo(Schonlau & Zou, 2020).

REDES NEURONALES

Existe diferentes tipos de redes neuronales como redes neuronales densa, redes
neuronales recurrentes, redes neuronales convulucionales y entre otras arquitecturas. Dentro
del aprendizaje profundo KERAS es la interfaz de alto nivel de TensorFlow, puesto que esta
permite desarrollar, entrenar, evaluar y ejecutar las redes neuronales. La biblioteca original de
Keras fue desarrollada por Francois Chollet como parte de un proyecto de investigacion y se
lanzé como un proyecto de codigo abierto independiente en marzo de 2015. Rapidamente gand

popularidad debido a su facilidad de uso, flexibilidad y disefio elegante (Hinton et al., 2023).
GOOGLE COLAB

Google Colab es una herramienta que permite ejecutar cdédigo Python por medio del
navegador, ya que esta disefiado para analizar datos, aprendizaje automatico y educacién. Colab
es un servicio de nube gratuito alojado en Google, y pues de esta manera fomentar la

investigacion en el aprendizaje automatico e inteligencia artificial.



Usar Google Colab posee un entorno de cuaderno Jupyter de manera gratuita, ademas
permite usar GPUs y TPUs que se puede resolver este tipo de problemas. Ademas, se puede
disponer de librerias como Pandas, Numpy, etc. Incluso las herramientas que se requieren para
desarrollar aprendizaje profundo (Naik et al., 2022).

PYTHON

En 1991, el lenguaje Python (LP) fue desarrollado por Guido van Rossum. El LP posee
ventajas sobre los otros lenguajes de programacién, puesto que este tiene variedad de
bibliotecas que permiten que el cédigo se reduzca significativamente, por estas razones es que
la programacion en Python es conveniente para temas de aprendizajes automaticos (Dhruv et
al., 2020).

ERROR CUADRATICO MEDIO (MSE)

Con MSE es posible calcular el error elevado al cuadrado, promediando el conjunto de
datos que se obtiene a raiz de la diferencia entre el valor promedio y el valor real. Es decir, se
obtiene la diferencia al cuadrado. Los algoritmos de optimizacion emplean este recurso ya que
es de ayuda para hallar valores de pardmetros 6ptimos (Rasheed Abdul Haq & Harigovindan,
2022).

n
1
MSE = EZ(Yreali — Ypred;)?
7

Ecuacién 1. Error cuadratico medio
Donde:
e Laecuacion es una suma de la secuencia de niumeros desde i=1 hasta n.

o (Yreal, — Ypred,)? es ladiferencia entre los valores reales y estimados elevados

al cuadrado.
e MSE nunca sera negativo ya que los errores se elevan al cuadrado
e El valor del error varia de cero a infinito

e MSE aumenta exponencialmente con un aumento en el error
3



COEFICIENTE DE DETERMINACION (R2)

El coeficiente de determinacion (Ec 2) o distribucién de Weibull es la métrica que
permite evaluar el rendimiento del modelo entrenado, con la cual se puede validar la variacion
que posee la variable dependiente (VP) misma que es predecible desde la variable
independiente (V). Es decir, (R?) es la representacion de ajuste del modelo con respecto a los
datos reales que se posee, mas sin embargo este coeficiente no valida si el modelo posee datos
sesgados o si el método empleado es el correcto. Por lo tanto, el ajuste promedia los valores
precedidos en funcién de la desviacion de los datos reales (Coeficiente de determinacion (R2)).

_ Y (Yreal;—Ypred;)?
Y (Yreal;—Y'real;)?

R? =1

Ecuacion 2.Distribucion de Weibull

e Yreal; : valores de la variable dependiente
e VYpred;: valores predichos

e VY'real;: la mediade Yreal;

En R? valores mas elevados determinan un ajuste fuerte y por el contrario los valores
bajos determinan un ajuste débil del modelo empleado como se puede visualizar las

especificaciones en la Tabla 1.

Tablal

Parametros de lectura para evaluar el rendimiento del algoritmo

PARAMETRO INTERPRETACION
R2<0,5 Ajuste débil
0,5<RrR?<0,8 Ajuste medio
R2>0,8 Ajuste fuerte

MODELO DE REGRESION Y CLASIFICACION

La regresion lineal supone gue la relacion entre dos variables tiene una forma lineal (o
linealizable mediante alguna transformacion de las variables). La regresién lineal tiene una

version “simple” que empareja dos variables, pero esta suele ser insuficiente para entender

4



fendmenos minimamente complejos en la que influyen mas de dos variables, esta version es la
“multiple”. En el modelo de regresion lineal multiple supone que més de una variable tiene
influencia o esta correlacionada con el valor de una tercera variable. Por ejemplo, en el peso de
una persona pueden influir edad, género y estatura, en la renta pueden influir trabajo, capital
fisico, conocimientos, etc. En el modelo de regresion lineal multiple se espera que los sucesos

tengan una forma funcional(Rugeles Ospina, 2022).

Los modelos de regresion lineal multiple surgen cuando se trata de explicar el
comportamiento de una variable predictora de tipo continuo a través de una variable predictora
de tipo continuo mediante una funcion polinémica lineal. En general, los modelos polinémicos
son Utiles cuando se aprecia una tendencia curvilinea entre los predictores y la respuesta.
Asimismo, a veces constituyen una aproximacion sencilla (por serie de Taylor) a modelos
complejos e incluso no-lineales (Regresion Lineal Multiple y Polinomica | Modelos
Estadisticos).

Y=BO-+1-Tp+B2-Sa+3-02+¢

Ecuacion 3. Regresion de variables maltiples

donde:

° Y variable dependiente (supervivencia).

° B0 término constante.

° B1,B2,B3 coeficientes asociados con las variables predictoras (Tp, Say O2).
° € término de error.

PROCESAMIENTO DE DATOS

Una vez descargada la informacion desde la base de datos que tiene la empresa, para
potenciar el valor de la informacion, se emplearon técnicas de preprocesamiento a los datos
recopilados, donde eliminar posibles anomalias permite garantizar la coherencia de la
informacion. Esto da la oportunidad de ajustar los valores e identificar los posibles vacios que

afecten la calidad del modelo de aprendizaje profundo.



VARIABLES E INDICADORES

Para el cultivo de organismos vivos acuaticos es importante la calidad de agua, puesto
que estos requiero de varios pardmetros esenciales como el oxigeno disuelto, pH, temperatura,
nitratos, etc. Si se quiere lograr una produccién de calidad es preciso el monitoreo continuo de
los parametros en el agua, con el objetivo de garantizar el espacio acuético con los pardmetros

Optimos para el buen desarrollo y un porcentaje de supervivencia alto (Kumar et al., 2021).

Los parametros criticos O2, Tpy Sa, son indicadores principales dentro de la calidad de
agua, puesto que dichos pardmetros criticos brindan informacién importante de la capacidad
del agua para el buen desarrollo de larvas de camardn y mantener procesos ecoldgicos
fundamentales

El oxigeno disuelto (O2) es indispensable para la supervivencia de estos organismos
acuaticos dando paso a la ejecucion de funciones bioldgicas basicas. La Tp influye directamente
en el comportamiento y biologia de las larvas de camardn, puesto que al garantizar una Tp)
estable, el desarrollo de esta especie se realiza con uniformidad. Por otra parte, la Saturacion
(Sa) es un parametro de suma importancia ya que por medio de este indicador se puede constatar
la capacidad del agua para mantener la vida y desarrollo de los camarones en sus primeras
etapas larvarias.

Por lo tanto, la seleccion de O2, Tp y Sa como parametros principales, se sustentan el
papel fundamental que desempefian para la salud y sostenibilidad de los ecosistemas acuaticos.

Las etapas de desarrollo de las larvas de camardn en cada tanque se detallan en la Tabla2.

Tabla 2 Ciclo de produccién

Tiempo Etapas
40-50 horas Nauplios
4 - 5 dias Zoea

3 - 4 dias Mysis

10 - 15 dias Postlarvas




Las diferentes etapas de las larvas se podran apreciar con detalle en la Figura 1.

Figural
Ciclo biol6gico del camardn(Ciclo Bioldgico de Los Camarones).
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METODOS Y MATERIALES
RECOPILACION DE DATOS

Para el desarrollo del modelo de DL, se recopilaron y clasificaron datos que
afectan directamente al desarrollo morfolégico de las larvas de camardn segun su etapa
de desarrollo. Las variables que se tomaron en cuenta fueron el nivel de oxigeno
disuelto, Saturacion y Tp siendo estos parametros de calidad de agua méas importantes
en el desarrollo de las larvas de camaron. Estos datos fueron obtenidos del Laboratorio

especializado en la produccion de larvas de Camarén BIOGEMAR S.A-Grupo Almar.

La obtencion de la data se realizd de forma manual y directa en el area de
estudio, en la Tabla 3 se observa detalladamente la informacion del area de estudio,
donde tomo la lectura de los pardmetros con intervalos de 2 horas y haciendo uso del
equipo portatil YSIPro20i, con el que al introducir la sonda al tanque se visualiza los
valores en la pantalla led del equipo portéatil, mismo que permite almacenar los datos en

la memoria interna de forma temporal.



Tabla 3

Tanques por sala y capacidad (representa tu area de estudio).

Salas Cantidad de tanques por Sala  Capacidad en m? por tanque
Sala 2

Sala 3

Sala 4 12 tanques 50
Sala 5

Sala 6

Sala7

Sala 8

Sala 9 14 tanques 50
Sala 10

Salall

Cada tanque cuenta con su sistema de aireacion y Tp, mismos que se extiende a lo largo
del tanque con el objetivo de garantizar la homogeneidad de estas variables en todo el sistema.
Posteriormente los valores fueron digitados en la base de datos de la empresa donde se detalla
la informacidn de los parametros fisicos quimicos, al visualizar la Tabla 4 encontrara el rango

de parametros optimos para el desarrollo de larvas de camaron.

Tabla 4

Parametros 6ptimos para el desarrollo de larvas de camaron

Parametros Rangos éptimos
Temperatura 31-34 °C
Oxigeno 4.5- 6 mg/l
Saturacion 75% - 100%




DESARROLLO DEL MODELO (DL)

Figura 2
Diagrama de flujo de algoritmo de DL (Autor, 2024)
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El desarrollo del algoritmo DL facilita la entrada de los valores de los parametros
criticos de estudio, permitiendo asi la obtencion de predicciones de supervivencia. Al ingresar
los valores criticos, el algoritmo procesa los datos mediante su modelo entrenado en DL,
asociando o agrupando los datos con valores cercanos a los ingresados, de modo que la varianza
pueda ser facilmente procesada. Esto desencadena una aproximacion predictiva en la variable
dependiente, es decir, la supervivencia de las larvas, considerando los parametros criticos de

estudio.

DESARROLLO DE CODIFICACION DEL ALGORITMO (AP)

Para el desarrollo del algoritmo de prediccion de supervivencia, se empled un enfoque
de regresion multiple con las variables de Tp, Sa, y O2 identificadas como los parametros claves
predictores y posteriormente la implementacion de una red neuronal con arquitectura simple
con una capa oculta y una capa de salida. Inicialmente se cargaron los conjuntos de datos de
Tp, Sa, y O2 desde un archivo CSV y empleando bibliotecas de pandas. Posteriormente los
datos se dividen en dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de prueba.

En la Figura 3 se puede observar la codificacion empleada para adquirir y procesar la
data.



Figura 3

Codificacion para cargar datos desde archivo CSV

# Cargar y procesar datos para cada conjunto

X_temp,

X_saturacion, y_saturacion

_temp = cargar_y_procesar_datos(url temperatura, 'Estadio’, 'Promedio’, '%Supervivencia')

= cargar_y_procesar_datos(url_saturacion, 'Estadio’, 'Promedio’, '%Supervivencia')

X oxigenacion oxigenacion = cargar rocesar datos(url oxigenacion, 'Estadio’, 'Promedio’, '%Supervivencia’
_ y ¥ . L _ 3 3 3 p

En la Figura 4 se puede observar graficada la data real de los pardmetros

criticos.

Figura4d

Graficas de dispersion de data obtenida del archivo CSV
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En la gréfica de dispersion de Temperatura vs Supervivencia se observa que al graficar

una curva de tendencia la pendiente de esta seria infinita, ya que la variable de temperatura si

bien es cierto se relaciona directamente con el desarrollo y supervivencia de las larvas de

camarodn, fuera del rango optimo no es posible (31°C-34°C) no es posible la vida para estos

organismos acudticos. Por otra parte, en la grafica de Saturacion vs Supervivencia se puede

visualizar una data extensa que con ayuda del algoritmo se podra determinar una tendencia o

aproximado estandar que consideré la informacion reflejada en la imagen.

La Oxigenacion Vs Supervivencia visualmente se puede determinar una relaciéon mas

directa y que su tendencia podria es posible considerar una funcion polinémica, que se ajuste

aproximadamente al histérico obtenido en las areas de estudio. Entrenar el modelo DL se realiza

con el conjunto de datos designado, tomando en consideracién la evaluacion de este

incorporando las métricas de evaluacion como lo es MSE y R2.

10



Se combinan predicciones de Tp, Say O2 en un DataFrame y posteriormente se entrena
el modelo final. Se proporciona una interfaz para los usuarios ingresen valores de Tp, Say O2
donde luego se realiza la prediccién final. En la Figura 5 se observa el codigo para la creacion
de DataFrame.

Figura5
Creacion de DataFrame para ingreso de parametros criticos

# Crear un DataFrame con las predicciones de cada conjunto
df_predicciones = pd.DataFrame({

'Temperatura': y_temp_pred,

"Saturacion’: y_saturacion_pred,

"Oxigenacion': y_oxigenacion_pred

En la Figura 6 se puede observar la codificacion empleada para el ingreso de parametros
criticos y Estadio, para posteriormente el algoritmo DL ejecute la prediccion.
Figura6

Codificacion para obtener la prediccion de los valores ingresados en el DataFrame

# Obtener predicciones para valores de entrada personalizados y ajustar el porcentaje de superwvivencia
estadio_input = input(“Ingresa el valor de Estadio: ™)

temperatura_input = float(input("Ingresa el valor de temperatura: "))

saturacion_input = float(input("Ingresa el valor de saturacion: "))

oxigenacion_input = float(input("Ingresa el valor de oxigenacion: "))

11



RESULTADOS Y DISCUSION
El algoritmo desarrollado se enfoc6 en crear un modelo de regresion predictivo
haciendo uso de datos de oxigenacion, temperatura y saturacién para obtener un porcentaje de
supervivencia en el &rea de la acuicultura. Se inici6 con la recoleccidn de datos los mismos que
fueron procesados para cada pardmetro critico especifico. Luego, se aplicaron técnicas de
regresion para obtener un modelo predictivo confiable y poder modelar la relacion entre los

parametros criticos que afecta directamente la supervivencia de las larvas de camaron.

Para evaluacion del rendimiento del modelo se emple6 dos métricas cruciales como R?
donde se obtuvo el valor de 18.0077 y MSE donde se obtuvo 0.08631. El error cuadratico medio
cuantifica los errores entre las predicciones del modelo y los valores reales de supervivencia,
donde un MSE bajo indica que las predicciones concuerdan con los datos de prueba, es decir
una mejor prediccion del modelo. De igual manera el R2 permite identificar la variabilidad en
la variable dependiente, resultado obtenido por el modelo. Para (Gonzalez, 2022) el
implementar R2 y MSE en su algoritmo en el USO DE MACHINE LEARNING PARA LA
PREDICCION DE RESULTADOS DE LAS PRUEBAS SABER 11 EN EL INSTITUTO SAN
RICARDO PAMPURI, les permitié seleccionar el modelo de arbol de regresion, al evidenciar
que las métricas de evaluacion eran mas bajas en uno de los dos modelos elaborados, es decir

que la prediccion de uno de los modelos era mas eficiente.

En la Figura 7 se puede visualizar la prediccién entregada por el algoritmo DL una vez
sea ingresados el Estadio y los valores criticos para que sea posible el desarrollo de las larvas

de camaron.

Figura?7

Predicciones de supervivencia con valores de los datos critico-ingresados
Error cuadratico medio del modelo final (RandomForest): 13.80774245614@35

Coeficiente de determinacidn (R*2) del modelo final (RandomForest): ©.8631445635130859
8/9 [==============================] - @8s 2Zms/step

Coeficiente de determinacién (R"2) del modelo final (Red MNeuronal): -8.461463388623212
Ingresa el valor de Estadio: Postlarva 1

Ingresa el valor de temperatura: 33.7

Ingresa el valor de saturacion: 76

Ingresa el valor de oxigenacion: 5

1/1 [==============================] - @s 2lms/step

Prediccién final (Red Meuronal ajustada con RandomForest): 77.55893549804686
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En la Figura 8 se observa la Pérdida de Entrenamiento de la Red Neuronal (Red
Neuronal Training Loss) del algoritmo DL. Mediante las épocas representadas en el eje X se
puede validar las interacciones completas del conjunto de datos de entrenamiento. Por otra
parte, la pérdida se visualiza en el eje Y, siendo esta representada por la diferencia de las
predicciones de la red y los datos reales.

La disminucidn de la pérdida se visualiza a medida que la red neuronal aprende de los
patrones en los datos designados para el entrenamiento. La estabilidad de la grafica indica que
la red ha logrado alcanzar su maxima capacidad de aprendizaje usando los datos de
entrenamiento.

Figura8

Entrenamiento de red neuronal

Red Neuronal Training Loss

— Red Neuronal
5000 A

3000 A

Mean Squared Error

2000 1

1000 A

Epochs
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CONCLUSION

Con la recopilacion de datos y el procesamiento adecuado de los mismos, permitio que
sea posible la integracion de técnicas y herramientas de programaciéon logrando asi el
aprendizaje supervisado como son las regresiones multiples variables, que da paso a las
reacciones complejas entre las variables criticas usadas, que se complementaron con la
integracion de una red neuronal en el desarrollo del proyecto. En futuras investigaciones,
incorporar modelos de DL pueden llegar a brindar una alternativa para de mayor complejidad
y precision en el desarrollo y comportamiento de organismos vivos en el &rea de la acuicultura
en conjunto de las herramientas tecnoldgicas que con el paso de los dias van mejoran,
extendiendo asi infinitas alternativas para emplear, segun el enfoque investigativo o el resultado

que se desea obtener.

Para el desarrollo del proyecto se establecio priorizar la evaluacion de los parametros
criticos de calidad de agua, ya que estos permiten comprender completamente como estos
factores impactan de forma directa la vida en el area de la acuicultura. Se implemento una base
de datos almacenada en la plataforma de Github para gestionar rapidez, accesibilidad y
garantizar la integridad de los datos recopilados. La creacion del algoritmo DL desarrollado
al evaluar su rendimiento, resulto ser eficaz en las predicciones de porcentaje de supervivencia
de larvas de camardn en funcion de los datos criticos empleados siendo la Tp, Say O2 en un

entorno acuatico.

Asi mismo la incorporacion de condiciones de ajustes (rangos Optimos) para
supervivencia, afiade robustez al modelo realizado, ya que permite tomar en cuenta valores

optimos de desarrollo para las larvas de camaron.

Por lo tanto, en este trabajo investigativo fue posible la gestion eficaz de los datos
recopilados y almacenados en la nube, siendo estos la base para el desarrollo del algoritmo DL
que den paso a la comprension y prediccion de la supervivencia en acuicultura, con un aporte
significativo a la optimizacién de los recursos productivos obteniendo como resultado

soluciones efectivas e inmediatas.
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RECOMENDACION
Se recomienda adicionar el tratamiento de imagenes al proyecto investigativo, ya que la
incorporacion del andlisis de iméagenes contribuia con una perspectiva visual del desarrollo de
las larvas de camardn, lo cual reforzaria significativamente a la precision de los resultados a

obtener.

Es recomendable considerar en el estudio la integracion de la dieta suministrada a las
larvas de camar6n durante su periodo de desarrollo. Uno de los aspectos criticos para el
crecimiento y supervivencia de las larvas de camarén es la alimentacion suministrada.
Determinar un protocolo detallado meticulosamente con las cantidades y horarios de
alimentacion para el suministro de alimentos, pueden brindar resultados de como afecta esto en

el crecimiento y desarrollo.

Combinar un analisis de imagenes con un régimen de alimentacion suministrada tallada,
brindara una comprension mas completa de los factores que influyen en el desarrollo de los
nauplios. Implementar esta mejora serd un aporte significativo a la calidad de los datos
obtenidos, ademas proporciona informacion especifica para futuras practicas e investigaciones

dentro de la acuicultura.
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