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RESUMEN: En este estudio se desenvolvieron redes neuronales artificiales para predecir el conforto térmico
animal, en funcién de la temperatura ambiente y la velocidad del aire para cada dia del afio en el calendatio
juliano. Los datos fueron obtenidos en el sitio del Instituto Nacional de Meteorologfa para una serie historica
de 30 afios, coleccionada en la Estacién Convencional Padre Ricardo Remetter, municipio de Santo Antonio
de Leverger-MT. Para la elaboracién de las redes se adopté como variable de entrada el dfa del afio y como
variable de salida la carga térmica de radiaciéon. El nimero de neuronas vati6 entre 2 y 15, utilizindose una y
dos camadas ocultas. El ajuste de las redes se verific6 por el coeficiente de determinacion, error absoluto medio,
porcentaje medio del error absoluto, la normalidad de los residuos y la prueba de t-Student. No hubo
discrepancias entre los valores estimados por las redes y los obtenidos de la serie histérica. Finalmente se
seleccionaron diez arquitecturas con adecuados indices de desempefio y las cuatro mejores se sometieron al
analisis de residuos. Se concluyé que las redes neuronales del tipo perceptron con dos camadas ocultas fueron
apropiadas para pronosticar la carga térmica radiante, conforme el dia Juliano.

Palabras-clave: conforto térmico; red neuronal artificial; series temporales.

Annual prognostic of the radiant thermal using artificial intelligence

ABSTRACT: In this research, artificial neural networks were developed to predict the animal thermal comfort
based on the room temperature and air velocity for the year day in the Julian calendar. The data were obtained
from the website of the National Institute of Meteorology for a 30-year historical seties, collected at the Padre
Ricardo Remetter Meteorological Station, municipality of Santo Antonio de Leverger-MT. To elaborate the
networks, the day of the year was adopted as the input vatiable and the radiation thermal load as the output
variable. The number of neurons ranged varied from 2 to 15, being used one and two hidden layers. The
adjustment of the networks was verified by the determination coefficient, mean absolute error, mean percentage
of the absolute error, the normality of residues and the t-Student test. The values estimated by the networks
and those obtained from the historical seties did not differ. Finally, ten architectures with adequate performance
and efficiency indexes were selected and among them the four best were submitted to the residue analysis. It
was concluded that the artificial perceptron neural networks formed by two-layer hidden were suitable for the
prognosis of the radiant thermal load, as a function of Julian day.

Keywords: thermal comfort; artificial network; time series.
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1. INTRODUCCION

Entre otros ctiterios, el conforto térmico ha sido muy
utilizado para evaluar el bien estar animal, pues posibilita
identificar las condiciones ambientales de su alojamiento.
Diversos estudios han constatado reduccion significativa en
el desempefio productivo y reproductivo de los animales
debido al estrés térmico (COUTINHO et al., 2014; NAVAS
et al, 2016; NETO; BITTAR, 2018). El grado de estrés
térmico del animal se puede acentuar por la influencia de las
variables climaticas temperatura y humedad del aire, bien
como de la velocidad del viento. Ademas, de los indices de
conforto propuestos por otros autores, Esmay (1982) sugirié
utilizar la carga térmica radiante (CTR) como indice para
evaluar las condiciones ambientales en que los animales se
alojan.

La carga térmica radiante es la radiacién total recibida por
un cuerpo, proveniente de todo el espacio circundante. Ese

indice es funcién de la temperatura ambiente, de la velocidad
del viento y de la temperatura de globo negro. Las dos
primeras variables pueden ser obtenidas facilmente en
bancos de dados del Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET). Sin embargo, la temperatura del globo negro no
siempre es posible su adquisicién de forma directa en esas
bases de dados. Con el propdsito de mejorar las mediciones
de temperatura, Abreu et al. (2011) ajustaron un modelo
linear con erro en la prediccién de 3,19% para estimar la
temperatura del globo negro a partir de la temperatura de
bulbo seco, la cual esta disponible en bancos de dados.
Actualmente, la inteligencia artificial estd cada vez mas
revolucionando la era moderna. En ese sentido, se puede
constatar la aplicacion de redes neuronales artificiales para
estimar variables y modelar procesos con base en valores
conocidos. Los mencionados recursos computacionales se
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han mostrado como una 6ptima alternativa para auxiliar en la
tomada de decision del sector agropecuatio. Santos et al.
(2016) monitorearon el comportamiento de cerdos usando
esos modelos, obteniendo resultados precisos y confiables.

Pandorfi et al. (2011) elaboraron redes neuronales para
predecir indices zootécnicos durante las fases de gestacion y
maternidad en la ganadetia porcina. Ferraz et al. (2014)
desarrollaron redes neuronales artificiales para estimar la
masa corporal de polluelos, sometidos a diversos periodos e
intensidades de estrés térmico. Adn, Valente et al. (2014)
utilizaron ese modelaje para clasificar muestras de leche
alteradas por la adicién del suero de queso. En los estudios
citados, se adoptaron las redes neuronales artificiales del tipo
petceptron de varias camadas, pudiéndose demostrar la
viabilidad de su aplicacién y su habilidad para prever
informaciones.

Los trabajos consultados permiten inferir que las redes
neuronales constituyen un artificio computacional 1til en el
procesamiento de datos meteorolégicos y que su uso es
promisor para estimar la carga térmica de radiacion,
basandose en informaciones climaticas de series historicas
disponibles en los bancos de dados del Instituto Nacional de
Meteorologfa. Asi, esta investigacion fundamentase en la
hipétesis de que esos modelos pueden proporcionar los
criterios necesarios para predecir la situacion del ambiente
térmico en instalaciones zootécnicas, auxiliando la tomada de
decisién con el propésito de realizar el manejo adecuado de
los animales. Esta problematica motivé la elaboracion del
presente estudio, que tiene como objetivo verificar silas redes
neuronales son apropiadas para el prondstico anual de la
carga térmica de radiacién, en funcién de las variables
temperatura del bulbo seco y velocidad del aire.

2. MATERIAL Y METODOS
2.1. Caracterizacion del area

Las instalaciones zootécnicas seleccionadas para esta
investigacion pertenecen al Campo Experimental de la
Facultad de Agronomia y Zootecnia, Universidad Federal de
Mato Grosso. El area esta localizada en el municipio de Santo
Anténio de Leverger-MT. El clima tropical de la regién fue
clasificado como Aw (PEEL et al., 2007). La temperatura
media anual y la pluviosidad media anual son
respectivamente, 26,1°C y 1267 mm (INMET, 2020).

>

2.2. Colecta de los dados

Los datos colectados correspondieron a la Estacién
Meteoroldgica Convencional Padre Ricardo Remetter,
cédigo OMM 83364, operando desde 01/01/1986, situada
en el municipio de Santo Anténio de Leverger-MT, latitud de
-15,7833°, longitud de -56,0667° y altitud de 140 m. En este
estudio se utilizaron los valores de la temperatura del bulbo
seco y de la velocidad del viento para una serie historica de
30 afios, referentes al petiodo entre 01/01/1988 vy
31/12/2018 en los horarios de 00:00, 12:00 y 18:00 horas,
disponibles en el Banco de Datos Meteoroldgicos para la
Enseflanza e Investigacion (BDMEP), Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET, 2020).

2.3. Analisis de los dados

Los datos fueron almacenados em archivos textos y
planillas electrénicas. Con las funciones estadisticas, bien
como con las herramientas de filtro y clasificacion de las
planillas, se determinaron los valores de la carga térmica de

Nativa, Sinop, v. 9, n. 3, p. 229-235, mai.jjun. 2021.

radiacion (CTR) para cada dia del afio, en el calendario
juliano. Ese indice fue estimado utilizindose la expresién
sugerida por Esmay (1982), conforme la ecuacién 1.

CTR = o - TRM? 01)

en que: CTR = carga térmica de radiacién, en W/m?% o = constante
de Stefan-Boltzmann 5,67x108, en W/m2K*% TRM = temperatura
media radiante, en K.

La temperatura media radiante fue determinada, de
acuerdo con la ecuacién 2.

TRM=100- [2,51-v/ - (Tgn-Tbs) + (Tl‘gn/loo)]o’25 (02)

en que: TRM = temperatura media radiante, en K; v = velocidad del
viento, en m/s; Tbs = temperatura del bulbo seco, en K; Tegn =
temperatura del globo negro, en K.

La temperatura del globo negro fue estimada, segin
Abreu et al. (2011), dada por la ecuacién 3.

Tgn = 1,0335 - Tbs + 0,456 03)

2.4. Elaboracion de las redes neuronales artificiales

Los valores de la carga térmica de radiacion (CTR) para
cada dfa del afio, en el calendario juliano, se introdujeron y
procesaron por medio de la funcién “neuralnet”, disponible
en el programa estadistico R (R CORE TEAM, 2019). Esa
funcién permitié definir las posibles arquitecturas de redes
neuronales artificiales. Luego, tomando como referencia los
estudios de Pandotfi et al. (2011); Binoti et al. (2014a); Binoti
et al. (2014b); Ferraz et al. (2014); Valente et al. (2014), se
opté por la tipologfa con la estructura perceptron de
multiples camadas (MPL), para el prondstico del indice
térmico, en funcién del dia juliano.

En la secuencia, fueron definidas diversas arquitecturas
de redes neuronales artificiales, teniendo como variables
independiente y dependiente, respectivamente, en las
camadas de entrada y de salida, el dia juliano y la carga térmica
radiante. También, se probaron una y dos camadas
intermediarias, conteniendo hasta 15 neuronas cada una. Las
variables de entrada y salida fueron normalizadas entre 0 y 1
para evitar la saturacién y consecuentemente errores en los
valores estimados. Después, los resultados fueron
desnormalizados para poder expresarlos en la escala original,
de acuerdo con las relaciones descritas en las ecuaciones 4 y

5.

Vnor = Vori - Vmin (O 4)

Vmax - Vmin

Vdnor = Vnor - (Vmax — Vmin) + Vmax  (05)

en que: Vnor = valor normalizado de CTR, adimensional; Vori =
valor original de CTR, en W/m? Vmin = valor minimo de CTR, en
W/m? Vmax = valor maximo de CTR, en W/m? Vdnor = valor
estimado desnormalizado de CTR, en W/m?.

Conforme Binoti et al. (2014a); Binoti et al. (2014b);
Georgens et al. (2014); Valente et al. (2014), para reducir el
numero de redes neuronales obtenidas y seleccionar las mas
adecuadas, se calcularon el coeficiente de determinacién (R?),
el error absoluto medio (MAE), el error cuadratico medio
(MSE), la raiz del error cuadritico medio (RMSE) y el
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potciento medio del error absoluto (MAPE). Las redes de
mejores indices se sometieron al andlisis de normalidad para
los residuos por medio de las pruebas de Kolmogorov-
Smirnov, Lilliefors y Shapiro-Wilk. También, para esas redes
se verificé el ajuste entre los valores observados y los
estimados, aplicindose la prueba de t-Student.

Teniendo como referencia los trabajos de Binoti et al.
(2014a); Binoti et al. (2014b); Ferraz et al (2014); Georgens et
al. (2014); Soares et al. (2014); Valente et al. (2014), fueron
calculados el coeficiente de correlacion (1), el indice de
concordancia de Willmott (Iw), bien como el indice de
desempefio (Id), resultante del producto de los anteriores y
que mide la proximidad entre valores estimados vy
observados. Inclusive, considerindose las investigaciones
realizadas por Dai et al. (2014); Rodrigues et al. (2015); Sousa
et al. (2015); Brighenti et al. (2016); Chaves et al. (20106);
Lopes et al. (2016); Machado et al. (2017), en este estudio se
verifico la eficiencia de las redes por medio del coeficiente de
Nash-Sutcliffe (CNS), propuesto por Nash & Sutcliffe
(1970).

Aunque los criterios analiticos citados anteriormente
posibilitan concluir sobre la precision de las redes para
estimar la carga térmica de radiacién (CTR), Battisti; Smolski
(2019) sugieren evaluat el comportamiento de los residuos
graficamente con el propésito de verificar la presencia de
tendencias inadecuadas en la distribucién. En ese sentido, se
elaboraron el histograma de los residuos, el diagrama del
cuantil-cuantil con las bandas del intervalo de confianza, los
graficos con los residuos para las variables dependiente e
independiente y el diagrama de dispersién para cada rede
seleccionada, en funcién del dia juliano.

3. RESULTADOS

En el presente estudio se probaron 78 arquitecturas de
redes neuronales artificiales, con una camada de entrada, una
o dos intermediarias (ocultas) y una salida. El aumento de una
camada intermediaria para dos elevé la precision de los
resultados. Sin embargo, el aumento de neuronas dentro de
esas camadas no interfirié en el desempefio de la rede. En la
Tabla 1 se muestran los resultados correspondientes a las diez
redes neuronales artificiales con indices satisfactorios.
Segundo esa Tabla las arquitecturas 2, 5, 6 y 10 presentaron
los mayores coeficientes de determinacion (R?) y los menores
valores del error absoluto medio (MAE), de la raiz del error
cuadratico medio (RMSE) y del porcentaje del error absoluto
medio (MAPE).

Las pruebas de Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk y
Lilliefors aplicadas para los residuos de las cuatro mejores
redes neuronales artificiales evidenciaron probabilidades

supetiores a 0,05 (Tabla 2). Segun ese resultado se puede
aceitar la normalidad de su distribucion. También, en la Tabla
2, se observa que no hubo diferencias significativas entre los
valores observados y los estimados por las cuatro tredes,
conforme la prueba de t-Student, comprobado por la
probabilidad mayor que 0,99. Esos resultados constituyen la
premisa bdsica para un adecuado ajuste entre los valores
calculados a pattit de los dados del INMET y los obtenidos
por medio de las redes neuronales artificiales.

Tabla 1. Valores de los indices evaluados para cada arquitectura de
rede neuronal artificial.

Table 1. Values of the indexes evaluated for each artificial neural
network architecture.

RNA  Arquitectura R? MAE RMSE  MAPE
1 1:1-2-6-1:1 0,7597  0,0129  0,0170  1,2909
2 1:1-3-6-1:1 0,7755 0,0127  0,0166 1,2711
3 1:1-4-4-1:1 0,7635 0,0130 0,0170 1,2982
4 1:1-5-4-1:1 0,7658  0,0128 0,019 1,2846
5 1:1-6-5-1:1 0,7823 0,0123 0,0164 11,2325
6 1:1-6-6-1:1 0,7755 0,0127  0,0166  1,2353
7 1:1-7-8-1:1 0,7643  0,0127 0,0170 1,2735
8 1:1-8-5-1:1 0,7618 0,0130 0,0171 11,3013
9 1:1-8-7-1:1 0,7664 0,0128 0,0169 11,2784
10 1:1-9-5-1:1 0,7717  0,0127  0,0168  1,2740

Ia Tabla 3 contiene un resumen con los coeficientes e
indices de desempefio y eficiencia. En esa Tabla se puede
constatar un idéneo desempefio y una excelente eficiencia,
evidenciada por el elevado coeficiente de Nash Sutcliffe.
Esos valores fueron semejantes en las cuatro redes
neuronales artificiales, indicando que todas son apropiadas
para prever la Carga Térmica de Radiacién y que pueden
suministrar resultados analogos con adecuada precision. Sin
embargo, los resultados relativos a la arquitectura de red
neuronal artificial cinco (1:1-6-5-1:1) se mostraron superiores
al comparar sus indices de desempefio con las tres restantes
tipologfas (Tabla 3).

Los resultados de las pruebas analiticas confirmaron la
normalidad de los residuos para las cuatro redes neuronales
artificiales seleccionadas, bien como su adecuado ajuste,
desempefio y eficiencia. No obstante, el analisis grafico es una
posibilidad conveniente para visualizar la distribuciéon de los
residuos referente a las suposiciones de normalidad e
independencia, como también a la ocurrencia de valores
estimados muy discrepantes (“outliers”) de los observados y
su magnitud. En ese sentido, se elaboré el histograma de la
densidad de probabilidad correspondiente a los residuos
estandatizados (Figura 1).

Tabla 2. Valores de los indices evaluados para cada arquitectura de red neuronal artificial.
Table 2. Values of the indexes evaluated for each artificial neural network architecture.

Pruebas de normalidad

Prueba de ajuste

RNA  Arquitectura Resultados - - - —

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk Lilliefors t-Student

2 11-3-6-1:1 Estadistica 0,0513 0,9843 0,0513 0,0115
Probabilidad 0,2923 (ns) 0,0523 (ns) 0,0795 (ns) 0,9908 (ns)

5 11-6-5-1:1 Estadistica 0,0617 0,9857 0,0617 0,0077
Probabilidad 0,1241 (ns) 0,0583 (ns) 0,0571 (ns) 0,9939 (ns)

6 11-6-6-1:1 Estadistica 0,0518 0,9861 0,0518 0,0043
Probabilidad 0,2824 (ns) 0,0867 (ns) 0,0752 (ns) 0,9965 (ns)

10) 1:1-9-5-1:1 Estadistica 0,0535 0,9853 0,0535 0,0054
Probabilidad 0,2465 (ns) 0,0829 (ns) 0,0817 (ns) 0,9957 (ns)
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Tabla 3. Resumen con los resultados sobre el desempefio y la eficiencia de las redes neuronales artificiales.
Table 3. Summary with the results for the performance and efficiency of the artificial neural networks.

Indicativos de desempefio

Eficiencia

RNA Arquitectura ] B
Coeficiente de correlacion

Concordancia de

Indice de desempefio Cocficiente de

Willmott Nash Sutcliffe
2) 1:1-3-6-1:1 0,9038 0,7943 0,7179 0,9988
5) 1:1-6-5-1:1 0,9071 0,8006 0,7262 0,9988
6) 1:1-6-6-1:1 0,9041 0,7953 0,7190 0,9988
10) 1:1-9-5-1:1 0,9023 0,7939 0,7163 0,9988
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Figura 1. Histograma de la densidad de probabilidad de los residuos
estandatizados para las redes neuronales artificiales.

Figure 1. Histogram of the probability density of the standardized
residuals for the artificial neural networks.

Como complemento del analisis de normalidad fue
elaborado el grafico de probabilidad normal de los residuos
estandarizados con las bandas del intervalo de confianza para
95% (Figura 2). En esa Figura se puede observar que la mayor
parte de los puntos coordenados formados por los valores de
los cuantiles tedricos y de los residuos estin muy préximos a
la linea de referencia o bisectriz y solo algunos en los
extremos se alejaron. Adn, se puede constatar que todos los
puntos se mantuvieron entre los limites de confianza para
95%.

La validad de la suposicién de independencia puede ser
cualificada con base en el grafico de dispersion de residuos,
segun el orden de colecta de los dados reales observados.
Para esa finalidad se implementaron los diagramas de las
Figuras 3 y 4 con los residuos estandarizados, en funcién de
valores estimados de la Carga Térmica Radiante (CTR) y del
dia Juliano. En esas Figuras se incluyeron dos lineas
horizontales con las ordenadas -2 y 2 para identificar, de
forma facil, el nimero de puntos con grandes desvios.

Después de confirmar el adecuado ajuste de las cuatro
redes neuronales artificiales seleccionadas por medio de los
analisis analitico y grafico, fue elaborado el diagrama de
dispersion para representar los valores de la carga térmica de
radiacién observados y estimados, en funcién del dia Juliano
(Figura 5). En esa Figura se verifica que, los valores estimados
por las cuatro redes acompafiaron la tendencia presentada
por los valores reales observados para la carga térmica de
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radiacién y no evidenciaron diferencias marcantes a lo largo
del afio, estando las cuatro curvas muy préximas.
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Figura 2. Gréfico de probabilidad normal de los residuos
estandatizados con las bandas del intervalo de confianza para 95%.
Figure 2. Normal probability plot of the standardized residuals with
the confidence interval bands for 95%.
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Figura 3. Dispersion de los residuos estandarizados, en funcién de
los valores estimados de carga térmica de radiacion.

Figure 3. Dispersion of the standardized residuals, as a function of
the estimated values of thermal radiation load.
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Figura 4. Dispersion de los residuos estandarizados, en funcién del
dia Juliano.
Figure 4. Dispersion of the standardized residuals, as a function of

Julian day.
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Figura 5. Dispersién de los valores de la carga térmica radiante, en
funcién del dia Juliano y curvas de los valores estimados por las
cuatro redes neuronales artificiales seleccionadas.

Figure 5. Dispersion of the values of the radiant thermal load, as a
function of Julian day and cutves for the values estimated by the
four selected artificial neural networks.

4. DISCUSION

Los valores del coeficiente de determinacién obtenidos
en este estudio fueron inferiores a los estimados por Binoti
et al. (2014a); Binot et al. (2014b); Georgens et al. (2014),
siendo mayores que 0,9. Probablemente, esas discrepancias
se deben a las elevadas oscilaciones diarias de las variables
climaticas temperatura y velocidad del aire a lo largo de los
afios, lo que sin dudas puede generar diferencias entre los
valores observados y los estimados mediante las redes
neuronales. Sin embargo, los coeficientes de determinacién
de las diez arquitecturas fueron superiores a 0,7, minimo
valor considerado en este trabajo para iniciar la clasificacion
de las cuatro mejores con adecuado ajuste.

Los valores del coeficiente de correlacién de Pearson para
las cuatro tredes seleccionadas fueron inferiores a los
obtenidos por Binoti et al. (2014a); Binoti et al. (2014b);

Georgens et al. (2014). Esas diferencias pueden ser oriundas
de la acentuada fluctuaciéon de condiciones climaticas en la
regién, bajo la influencia de las variables humedad relativa,
temperatura y velocidad del aire utilizadas en este trabajo. Por
otro lado, los valores del coeficiente de eficiencia de Nash
Sutcliffe (CNS) fueron superiores a los estimados por Sousa
et al. (2015); Brighenti et al. (2016); Chaves et al. (20106);
Lopes et al. (2016); Machado et al. (2017). Esas discrepancias
pueden estar asociadas al elevado nimero de observaciones
utilizadas en la presente investigacion, lo que resulté en una
mayor eficiencia de las redes desarrolladas. Ademis, las
arquitecturas definidas en este estudio pueden haber
contribuido para una adecuada aproximacion de los valores
estimados mediante las redes a los observados, aumentando
su capacidad de prediccion.

Los resultados evidenciaron la excelente capacidad de las
redes neuronales para estimar o predecir valores con
adecuada precision, a pesar de la elevada variabilidad de la
temperatura ambiente y velocidad del viento en la regién. Se
confirmé que, las redes detectaron satisfactoriamente la
estacionalidad climatica local, dada por la carga térmica de
radiacion, aspecto relevante para el manejo de animales en
confinamiento. En esta investigacion se corroboraron las
afirmaciones formuladas por Binoti et al. (2014a); Binoti et
al. (2014b); Ferraz et al. (2014); Georgens et al. (2014);
Valente et al. (2014). Eses autores no recomiendan adoptar
férmulas para definir la arquitectura y el nimero de neuronas
dentro de las camadas ocultas, sino un analisis riguroso con
diversas tipologfas.

De acuerdo con la Figura 5, se deduce que los valores
minimos de la carga térmica radiante se mantuvieron muy
proximos de 475 W/m? y se obtuvieron durante el mes de
julio, correspondiendo a los dias 180 y 190 del calendario
Juliano. Esos valores fueron inferiores a los determinados, en
periodo semejante, por Avila et al. (2013), en torno de 550
W/m? Sin embatgo, los valores de este estudio fueron
supetiores a 117,73 W/m?, estimados por Brettas et al
(2017). Esas diferencias se deben, probablemente, a las
caracteristicas climaticas de cada regién, lo que evidencia la
importancia de predecir la carga térmica radiante con
adecuada precision, para el eficiente manejo de animales en
términos de conforto ambiental.

5. CONCLUSIONES

Las redes neuronales elaboradas presentaron adecuada
confiabilidad y eficiencia en las predicciones, justificando su
aplicacién para auxiliar la tomada de decision en el
planeamiento, gestién y manejo de animales. Las redes del
tipo perceptron formadas por tipologias de dos camadas
ocultas evidenciaron superioridad para estimar la carga
térmica radiante, en funcién de dia Juliano, posibilitando
identificar los dias del afilo mds y menos favorables al stress
animal, de forma precisa.
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