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Resumen

El procesamiento digital de imagenes tiene
una variedad de aplicaciones en diferentes
areas, como son: ingenieria, robética, indus-
tria, agricola y salud, por mencionar algunas.
Cuando los investigadores usan algunas técnicas
colorimétricas, se presentan ciertas situaciones en
las que se requiere el apoyo de herramientas com-
putaciones para poder identificar de manera precisa
el color, tonalidad de los resultados obtenidos, dis-
minuyendo asi la probabilidad de cometer errores.
La técnica LAMP es una herramienta aplicada en
la amplificacion de dcidos nucleicos y es un ejemplo
de un procedimiento colorimétrico. La propuesta
de solucion que se plantea en el presente reporte
de investigacion, es el desarrollo de un programa
de computadora que utiliza procesamiento de ima-
genes digitales, para hacer el levantamiento de la
informacion obtenida a partir del uso de la técnica
LAMP. Como parte de la metodologia de solucion
se utilizan técnicas de extraccion de caracteristicas
con base en el color y la forma; con el objetivo de
identificar los elementos que pertenecen a las mues-
tras de interés. Después de realizar una serie de
pruebas con diferentes configuraciones se logro la
generacion automdtica de archivos que almacenan
la descripcion de resultados procedentes de la téc-
nica LAMP.

Palabras clave: Procesamiento digital de ima-
genes, segmentacion de imagenes, extraccién
de caracteristicas, deteccion automatica.

Abstract

Digital image processing has a variety of appli-
cations in different areas, such as engineering,
robotics, industry, agriculture, and health, to
mention a few. When researchers use some colori-
metric techniques, certain situations arise in which
the support of computational tools is required to be
able to accurately identify the color and tone of the
results obtained, thus reducing the probability of
making errors. The LAMP technique is a tool applied
to nucleic acid amplification and is an example of a
colorimetric procedure. The proposed solution pre-
sented in this research report is the development of a
computer program that uses digital image processing
to collect the information obtained from the use of the
LAMP technique. Feature extraction techniques based
on color and shape are used as part of the solution
methodology; with the goal of identifying the elements
that belong to the samples of interest. After carrying
out a series of tests with different configurations, the
automatic generation of files that store the description
of results from the LAMP technique was achieved.

Key words: Digital image processing, image
segmentation, feature extraction, automatic
detection.
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Introduccion

Se han encontrado varias publicaciones
en la literatura, donde se reportan progra-
mas que permiten hacer deteccién de obje-
tos, utilizando técnicas de procesamiento
digital de imé&genes. Ochoa-Somuano et
al. (2016) reportaron los resultados de una
investigacion relacionada con el proceso
para el sexado de plantulas de papaya
utilizando procesamiento digital de ima-
genes; sin embargo, no se ha encontrado
alguna investigacion que permita proce-
sar de forma automaética los resultados de
pruebas de laboratorio cuando se utiliza
la técnica LAMP; por ello, el aporte que
brinda la presente propuesta de soluciéon
es importante y viable para ser publicada
y replicada en laboratorios de investiga-
cién donde utilicen esta técnica.

Para dar una idea y contextualizar
algunos problemas que se han resuelto
con procesamiento digital de imégenes
enfocados a la deteccion de objetos se pre-
sentan algunos trabajos de interés. Juarez-
Salinas et al. (2014) propuso un algoritmo
que utiliza procesamiento digital de ima-
genes para detectar y evaluar heridas
de pie diabético, la propuesta permite
detectar de forma automatica las tlceras
y heridas presentes en el pie del paciente,
es capaz de calcular el area y la ubicaciéon
de las tlceras y heridas, asi como muchas
otras caracteristicas geométricas, si asi
se desea. Ademads, los autores comentan
que los resultados en la evaluacién de las
variables ya no dependen del criterio del
evaluador.

En el caso de Viera (2017) el principal
objetivo consiste en el desarrollo de un
sistema de vision artificial para la clasi-
ficacion de granos de cacao segun sus
caracteristicas externas como puede ser el
tamano en la fase final del secado, sefialan
la importancia de su sistema en cuanto a
la reduccion de tiempo que puede llevarle

al experto humano realizar el mismo tra-
bajo, ya que el sistema tarda menos de dos
segundos en realizar el proceso completo.

En Mejia & Rosales (2019) se busca
desarrollar un sistema para la deteccién,
clasificaciéon y mediciéon de diversas espe-
cies de peces, usan técnicas de vision por
computadora como el algoritmo SURF
(Speeded-Up Robust Features) y redes neu-
ronales convolucionales. Para el desarro-
llo de las primeras pruebas se utilizaron
imagenes de terceros publicadas en la pla-
taforma Kaggle, también realizaron prue-
bas con un banco de imagenes propias. Se
realizaron experimentos con dos especies
de peces en dos etapas: deteccion y clasifi-
cacion. En la primera reportan un 90% de

precision, en la segunda se tiene una cer-
teza del 80%.

Castruita et al. (2020) presentaron una
metodologia para la deteccion y clasi-
ficacion de senales de trafico mexica-
nas mediante aprendizaje profundo. La
metodologia se divide en cinco etapas: la
recoleccion de 1,284 imagenes de sefiales
de trafico en un ambiente no controlado,
la propuesta de un proceso manual para
la deteccion de senales de tréfico en las
imagenes, el entrenamiento de una red
neuronal convolucional con el conjunto
CIFAR-10 para obtener conocimiento
amplio de caracteristicas de diferentes
objetos, el uso de una red neuronal convo-
lucional basada en regiones para detectar
las sefales, y el proceso de transferencia
de conocimiento y de aumentado de datos
para la clasificacion con ResNet-50 modifi-
cada. De acuerdo con los resultados obte-
nidos de los experimentos se concluye que
la metodologia propuesta permite recono-
cer sefiales de trafico mexicanas con una
exactitud del 95.33%.

Por otro lado, la técnica de reaccion
en cadena de la polimerasa (PCR, por
sus siglas en inglés) fue concebida por
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primera vez en 1992, consiste en la ampli-
ficaciéon in vitro de una secuencia de
nucledtidos especifica (Mullis et al. 1992),
es una técnica ampliamente utilizada en
centros de investigacién como en biocien-
cias y ciencias forenses (Zhu et al. 2020).
Al paso del tiempo han surgido variantes
a la técnica de PCRy, por ende, sus aplica-
ciones han aumentado significativamente,
como en la identificacion del SARS-CoV-2
que desencadena la enfermedad respi-
ratoria del coronavirus-2019 (Sharma et
al. 2023). Posterior al descubrimiento de
la PCR, algunos investigadores (Notomi
et al. 2000) propusieron una técnica simi-
lar, la técnica de amplificaciéon isotérmica
mediada por bucle (LAMP, por sus siglas
en inglés), ha sido gradualmente adop-
tada en un sin namero de aplicaciones, en
la deteccion del virus de Zika (Silva et al.
2019) en agricultura e industria alimen-
ticia, esto por las ventajas sobresalientes
que ofrece a diferencia de la PCR, como su
alta especificidad de amplificacion, facili-
dad y rapidez para la obtencién de resul-
tados (Panno et al. 2020).

En la pandemia, fue oportuno la aplica-
cion de la técnica LAMP, esto para detec-
tar de manera oportuna a los pacientes
infectados por el COVID-19, pero sur-
gieron algunos inconvenientes, uno de
ellos fue la interpretacion de los resul-
tados colorimétricos a simple vista. Los
investigadores Aoki et al. (2021), en su
publicacion referente a la deteccion del
COVID-19 con la técnica LAMP, mencio-
naron que normalmente los resultados
esperados son s6lo dos colores, rosa para
un resultado negativo y amarillo para un
resultado positivo, pero en algunos casos,
ellos registraron un color naranja, dificil
de percibirse a simple vista, esta nueva
tonalidad fue relacionada a un resultado
positivo a la infeccién pero con una carga
viral baja, por lo anterior, al analizar una

gran nimero de muestras, puede causar
incertidumbre al momento de interpretar
los resultados de manera correcta y dar al
paciente un resultado incorrecto.

Como se puede apreciar, el desarrollo
de sistemas automatizados que permitan
la deteccién de objetos mediante procesos
de vision por computadora tiene vigencia
e importancia en distintas disciplinas. Con
base en lo anterior y debido a la trascen-
dencia que tiene la técnica LAMP por la
amplia variedad de aplicaciones en que
puede ser implementada, surge el interés
de hacer una propuesta de un prototipo
de software que permita facilitar la adqui-
siciéon de los resultados obtenidos por la
técnica LAMP en poco tiempo.

Materiales y métodos

Para resolver la problematica planteada
al inicio del presente documento, se ha
propuesto una metodologia de solucién
que consta de tres fases: la primera fase,
que comprende las etapas de adquisicion
de la imagen y la calibracién con base en
los colores; la segunda etapa (o prepro-
cesamiento) consta de tres etapas: la con-
version de la imagen a escala de grises, la
segmentacion de la imagen y el recono-
cimiento e interpretacion; y por ultimo,
la fase de resultados, conformada por la

etapa de generacion de los mismos (Fig.
1).

Adquisicion de la imagen. Se adquiere
una imagen digital a partir de una foto-
grafia tomada a una placa de cultivo de
96 pocillos (8x12) que contiene las mues-
tras que fueron analizadas con la técnica
LAMP, para la identificacion de plantulas
hermafroditas de papaya (Carica papaya
var. Maradol).

Calibracion con base en los colores. Se
hace la identificacién de los colores que

Automatizacion para el registro de resultados...
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Figura 1. Metodologia de solucién para la identi-
ficacion automatica de plantulas hermafroditas de
carica papaya variedad maradol.

representaran las clases a identificar en
la metodologia, solo son dos colores que
permiten identificar las clases, un color
para la clase positiva y otro para la clase
negativa. La clase positiva representa las
plantulas hermafroditas y la clase nega-
tiva representa las plantulas que no son
hermafroditas, es decir, masculinas o
femeninas.

Conversion de la imagen a escala de grises.
Para realizar el proceso de segmentacion
se debe partir de una imagen en escala de
grises por lo que se requiere, en esta etapa,
hacer la conversion de la imagen original
a color en su representaciéon a escala de
grises.

Segmentacion de la imagen. Esta etapa es
crucial en el proceso de la identificacién

de plantulas hermafroditas, ya que es en
la que se permite identificar los pozos de
la rejilla que contienen la sustancia activa
y separarlos del resto para pasar a la etapa
de reconocimiento.

Reconocimiento e Interpretacion. Con base
en los resultados obtenidos en la etapa
de calibraciéon y segmentacion, se realiza
el reconocimiento e interpretaciéon de las
muestras que pertenecen a cada una de
las clases posibles. El reconocimiento se
realiza haciendo una deteccién con base
en el color de los pocillos que no estan
vacios y en la interpretacion se le da un
sentido a cada uno de los colores detecta-
dos, es decir, se les asocia a la clase que
pertenecen.

Generacion de resultados. Finalmente se
hace una representaciéon en forma matri-
cial con base en los resultados teniendo en
cuenta tres opciones posibles: clase posi-
tiva, clase negativa u otra (en esta tltima
opcién se agrupa la ausencia de informa-
cion o algtin color que no pertenezca ni
a la clase positiva ni a la clase negativa)
representada por los simbolos “---“. Los
resultados se almacenan en un archivo de
tipo CSV (datos separados por comas) que
puede ser leido por cualquier editor de
textos o editor de hojas de célculo, estos
archivos podran ser utilizados por usua-
rios finales en la elaboraciéon de reportes
en la etapa de experimentacion al utili-
zar la técnica LAMP para el sexado de
plantulas de papaya, automatizando de
esta manera el proceso de elaboracién de
reportes.

Pruebas y resultados

Para mostrar los resultados que se obtie-
nen al aplicar la metodologia propuesta
se han generado una serie de pruebas,
mismas que se han realizado con colo-
res artificiales dado el costo que implica
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realizar pruebas reales en laboratorio. Sin
embargo, es de suma importancia sefialar
que el sistema se puede calibrar con base
en los colores reales sin inconveniente,
pues esta es una caracteristica inherente
del procesamiento digital de imagenes.
Después de cada prueba se describen los
resultados. En la primera prueba se descri-
biran las etapas de acuerdo con la metodo-
logia descrita en la figura 1, en las pruebas
sucesivas, s6lo se mostraran los resultados
principales.

Prueba 1. Se utiliza una imagen con
solo una muestra por clase, una muestra
positiva y una muestra negativa (Fig. 2).
La muestra positiva es de color amarillo
(clase 1), la negativa de color rojo (clase 2).

Cpenimage  Calibrate  Process

Data export

El siguiente paso consiste en hacer la
calibraciéon con base en los colores que
representan a cada una de las clases. En la
tigura 3 se puede ver el mensaje que apa-
rece una vez que se ha terminado dicho
proceso.

La siguiente fase es el procesamiento, el
cual estd integrado por tres etapas que son
parte de la metodologia de solucion; al ser
procesos internos, se muestran los resul-
tados de la separacion de las clases en
binario en las figuras 4 y 5. Las etapas que
comprende son: conversiéon de la imagen
a escala de grises, segmentaciéon de la
imagen y reconocimiento e interpretacion.

La dltima etapa es la generacién de
resultados, en ésta se crea un archivo

Exit

original Image

Class 1 Class 2

Figura 2. Imagen de ejemplo para la prueba 1, con dos muestras, una de cada clase, el color rojo repre-
senta la clase negativa, el color amarillo la clase positiva.

Automatizacion para el registro de resultados...

Ciencia y Mar 2024, XXVIII (84): 63 —75

85



Ciencia y Mar 2024, XXVIII (84): 63 —75

o0
(@)

# Information x

< =< the process has already been done ===

i

Cﬂ&c eptar

Figura 3. Mensaje que da aviso sobre la termina-
cion de la etapa de calibracién de los colores para
cada una de las clases representativas.

cess Data export  Exit

separacion de la clase 1 de la imagen original.

Data export  Exit

Figura 5. Resultado de la prueba 1 al realizar la
separacion de la clase 2 de la imagen original.

CSV con los datos que corresponden a
las muestras dispuestas en la rejilla, en la
tabla I se puede ver su representacion.

Prueba 2. Se consideré como entrada
una imagen en la que se colocan las

muestran en forma circular, se tienen dis-
tribuidas de forma aleatoria 14 muestras
de la clase positiva y 12 muestras de la
clase negativa. La distribucién original de
las muestras se puede ver en la figura 6.

En la figura 7 se pueden ver las mues-
tras que solo pertenecen a la clase positiva
y en la figura 8 las muestras que confor-
man tnicamente la clase negativa.

En la generaciéon de resultados, se
obtiene el archivo CSV con la informacién
que corresponde al llenado de la rejilla con
base en la informacion de las muestras, en
la tabla 2 se puede ver el resultado.

Prueba 3. Como imagen de entrada se
tomo6 un grupo de muestras distribuidas
en forma rectangular, la distribucion se
consider6 de forma aleatoria, 19 mues-
tras de la clase positiva y 13 muestras de
la clase negativa. La distribucion de las
muestras se presenta en la figura 9.

Después de haber concluido el pro-
cesamiento de la imagen, se obtienen las
imagenes binarias que representan las dos
clases. En la figura 10 se pueden ver las
muestras que pertenecen a la clase posi-
tivay en la figura 11 las muestras que con-
forman la clase negativa.

En la etapa de generacién de resulta-
dos, se obtiene un archivo CSV con base
en la informaciéon de las muestras, en
la tabla III se puede ver la salida de este
altimo proceso.

Prueba 4. Se consider6é como entrada
para la presente prueba una imagen en la
que agrega informacién que no pertenece
a ninguna de las dos clases con las que se
esta trabajando. El objetivo de esta prueba
se enfoca en la habilidad que tiene el pro-
grama para discriminar posibles sustan-
cias que no pertenecen a los experimentos.
Para ello se utilizé un color diferente, de
tal manera que el programa debe omitir
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Tabla I. Resultado de la generacion de datos de salida en un archivo CSV, a partir de la prueba 1.

fil/col 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 — — — — — — — — — — — —
2 — —_ — - — — —_ —  DPositive = — bt —
3 — — — — — — — — — — — —
4 — — — — — — — — — — — —
5 — — — — - — — — — — Negative —
6 — — — — — — — — — — — —
7 — — — — — — — — — — — —
8 — — — — — — — — — — — —

T s— , i il L - S I,

Figura 6. Imagen de ejemplo para la prueba 2, con 26 muestras, 14 pertenecen a la clase positiva (amarilla)
y 12 a la clase negativa (roja).

Tabla II. Resultado de la generacion de datos de salida en un archivo CSV, a partir de la prueba 2. 0
fil/col 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 é
- - - - - - - - - - - = 3

2 —_ — — — — —  DPositive Negative Negative =~ — — — E

3 — —_ —_ —_ — NegativeNegative Positive Positive Negative = — — §

4 —_ —_ —_ —_ —  Positive Positive Positive Positive Positive Negative —— g\

5 — — — — —  Positive Negative Positive Negative Positive — —_ %

6 — —_ — — — — Negative Positive Positive Negative = — bt §

7 — — — — — —  Positive Negative Negative = — — — ;‘

)
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Tabla III. Resultado de la generacion de datos de salida en un archivo CVS, a partir de la prueba 3.

fil / col 1 2 3 4 5

6 7 8 9 10 11 12

1 — - - —

0NN R W
|
|
I
I

Negative Negative Positive Positive —

Positive Positive Positive Negative = — —_ —_ -

Positive Positive Negative Positive — —_ — —_
Negative Positive Negative Negative =~ — — — —
Positive Negative Positive Positive — — — —
Negative Positive Positive Negative — — — _
Positive Negative Negative Positive —_ — —_ —_

Positive Positive Positive Negative —_ — — -

esa informacion de entrada y se debe enfo-
car exclusivamente en los rangos de color
para los que se ha calibrado inicialmente.
Las muestras tienen una distribucién simi-
lar a la prueba 3 con la particularidad de
que se tienen 4 muestras contaminadas, 15
muestras de la clase positiva y 13 muestras
de la clase negativa. La distribucién de las
muestras se puede apreciar en la figura 12.

Una vez concluido el procesamiento de
la imagen, se generan las imagenes bina-
rias que representan las dos clases. En la
figura 13 se pueden ver las muestras que
pertenecen a la clase positiva y en la figura
14 las muestras de la clase negativa.

Como se puede apreciar, los datos con-
taminados no aparecen ni en la figura 13,
ni en la figura 14, debido a que el pro-
grama ignora las muestras contaminadas
tal como se esperaba.

Figura 7. Grupo de muestras que pertenecen a la
clase 1, resultado de la prueba 2.

En el proceso de generacion de resulta-
dos, se obtiene el archivo CSV con base en
la informacién de las muestras, en la tabla
4 se puede ver el resultado.

También se puede apreciar en la tabla
IV que, en el llenado de la informacién,
las celdas que corresponden a las mues-
tras contaminadas se rellenan como si no
hubiera informacién en la imagen, acciéon
prevista en la programacion del software.

Prueba 5. En esta ultima prueba se con-
sider6 como entrada una imagen en la que
se colocan las muestras en toda la rejilla,
se tienen distribuidas de forma aleatoria
53 muestras de la clase positiva y 43 mues-
tras de la clase negativa. La distribucion

de las muestras se puede ver en la figura
15.

Al finalizar el procesamiento de la
imagen, se generan las imagenes binarias

Figura 8. Grupo de muestras que pertenecen a la
clase 2, resultado de la prueba 2.

Ochoa-Somuano et al.



Figura 10. Grupo de muestras que pertenecen a la
clase 1, resultado de la prueba 3.

que representan las dos clases. En la figura
16 se pueden ver las muestras que perte-
necen a la clase positiva y en la figura 17
las muestras de la clase negativa.

Enla etapa de generacion de resultados,
se obtiene un archivo en formato CSV con
la informacion que corresponde al llenado
de la rejilla con base en la informacion de
las muestras. En la tabla V se puede ver la

Figura 11. Grupo de muestras que pertenecen a la
clase 2, resultado de la prueba 3.

salida de este ultimo proceso, por espacio
se modific6 la informacién del archivo ori-
ginal, de tal manera que se utiliza para las
muestras negativas (Neg) y para las mues-
tras positivas (Pos).

Discusion

Cuando los investigadores hacen trabajo

Automatizacion para el registro de resultados...

Ciencia y Mar 2024, XXVIII (84): 63 —75

02]
\O



Ciencia y Mar 2024, XXVIII (84): 63 —75

\O
(e}

Figura 12. Imagen de ejeplo para la prueba 4, con 32 muestras, 4 se consi

deran contaminadas (verde),

15 pertenecen a la clase positiva (amarilla) y 13 a la clase negativa (roja).

Figura 13. Grupo de muestras que pertenecen a la
clase 1, resultado de la prueba 4.

de laboratorio, su principal objetivo es
obtener resultados con base en la experi-
mentacion de su linea de investigacién o
de algtn proyecto en especifico. Su con-
centracion debe estar enfocada en el segui-
miento de sus metodologias para obtener
resultados confiables y procesos que
deben cumplir con una estructura bien
definida; sin embargo, para cumplir con
lo mencionado anteriormente, también

Figura 14. Grupo de muestras que pertenecen a la
clase 2, resultado de la prueba 4.

deben dedicar una buena parte de su
tiempo a la recopilacién de los resulta-
dos principalmente en papel, y posterior-
mente también deben dedicar més tiempo
a la digitalizacion de dichos resultados,
con la intencién de plasmarlos finalmente
en un documento, que bien puede ser un
reporte de investigacion, notas personales
o principalmente en algtn articulo cienti-
fico que pueda publicar en algtin medio
de difusion. La integracién de técnicas de

Ochoa-Somuano et al.



Figura 16. Grupo de muestras que pertenecen a la
clase 1, resultado de la prueba 5.

Inteligencia Artificial, especificamente las
involucradas en el procesamiento digi-
tal de imagenes, permite que a partir de
una imagen digital se pueda obtener un
archivo en formato CSV para la represen-
tacion de los resultados en la experimen-
tacion de laboratorio, para este caso de
investigacion, especificamente en la inter-
pretacion de resultados utilizando la téc-
nica LAMP.

Figura 17. Grupo de muestras que pertenecen a la
clase 2, resultado de la prueba 5.

Conclusiones

La generaciéon automaética en la interpre-
tacion de resultados de laboratorio tiene
un importante aporte para minimizar los
tiempos en la documentacién que tienen
querealizar los investigadores. El hacer un
“vaciado” de forma manual a una hoja de
calculo u otro medio electrénico implica
la inversion de tiempo, en ocasiones exce-
sivo, dado que al hacer la anotacién de

Automatizacion para el registro de resultados...
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Tabla IV. Resultado de la generacion de datos de salida en un archivo CVS, a partir de la prueba 4.

fil / col

1

2

3

4

5 6 7 8

9

10

11

12

1

— Positive Positive Negative
Negative Negative Positive Positive
Positive Positive Negative =~ —
Negative Positive Negative Negative

Positive Negative Positive Positive

Negative

N Ul R W N
|

—  DPositive Negative = — — — —

Positive Negative Negative — — —_ — —_ —

Positive Positive Positive Negative —_ — — -

Tabla V. Resultado de la generacion de datos de salida en un archivo CVS, a partir de la prueba 5.

fil/ col 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 Neg Neg Neg Neg Neg Neg Neg Neg Pos Neg Neg Pos
2 Pos Pos Neg Pos Pos Neg Neg Neg Pos Neg Pos Pos
3 Pos Neg Pos DPos Neg Pos Neg Pos Neg Neg Pos Neg
4 Neg Pos Neg Pos Pos Neg Pos Neg Pos Pos Pos Neg
5 Pos Pos Pos Neg Neg Neg Neg Pos Pos Neg Pos Pos
6 Neg Pos Neg Pos DPos Pos Neg Pos Neg Pos Neg Pos
7 Pos Neg Pos Pos Neg Neg Pos Pos Pos Neg Pos Neg
8 Neg Neg Pos Pos Pos Pos Pos Pos Pos Pos Pos Pos

forma individual por muestra, o bien, por
pequefos grupos, puede ser tedioso y can-
sado ya que se tiene que llevar un control
sobre los pozos de la rejilla de muestras
que ya se han vaciado al medio digital,
ademds se invierte tiempo innecesario
por parte del investigador para volver a
ubicarse en qué pozo se quedo y volver a
tomar nota de los datos.

Con el programa que se presenta como
resultado de la presente investigacion,
sOlo se toma la fotografia de las muestras
y el programa se encarga del proceso de
levantamiento de datos de forma semiau-
tomadtica, ya que debe elegir qué imagen
es la que debe procesar. Sin embargo, el
llenado del archivo en formato CSV se
efecta de forma automatica. A partir del
archivo que se genera, se pueden tomar
los datos para insertarlos en el reporte
o articulo que estén escribiendo con los
resultados de su investigaciéon, lo que

permite un ahorro de tiempo en dicho
proceso. Con base en los mismos resulta-
dos y sobre el mismo archivo, los inves-
tigadores podrian generar graficas u otro
tipo de representaciéon de los datos como
lo hacen de forma habitual.
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