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Abstract
As the main pollinating agent, bees are essential for the food production for humans and the ecosystemsmaintenance. Among the crops used for human consumption, 75% depend on pollination. In line with acurrent concern with bee survival, here we propose to identify patterns of Apis mellifera colonies to assist thebeekeeper in the management and maintenance of their hives. Our method applies a clustering techniquein two real datasets of hives in temperate climate with sensordata of temperature, humidity and mass. Weused three datasets from the HiveTool.net portal; two of them divided in cold (autumn and winter) and hot(spring and summer) periods, and the third, for comparative purposes, divided into periods mixing cold andhot seasons: winter and spring, and summer and fall. From the application of the Calinski-Harabasz indexand the K-means algorithm, we have identi�ed coherent patterns associated to the transitions between theseasons. In addition, we can conclude that the strongest colony is most e�cient in trying to maintain themicroclimate of the hive during the winter.
Key words: Apis mellifera; Clustering; Data mining; Honey bees; Pattern recognition; Precision beekeeping.
Resumo
Na qualidade de principal agente polinizador, as abelhas são essenciais à produção de alimentos para o serhumano e para manutenção dos ecossistemas. Entre as culturas agrícolas utilizadas para o consumo humano,75% dependem de polinização. Alinhando-se a uma preocupação atual com a sobrevivência das abelhas,este artigo visa identi�car padrões de colônias de Apis mellifera a �m de auxiliar o apicultor no manejo e namanutenção de suas colmeias. Nosso método consistiu na aplicação de uma técnica de clusterização em dois
datasets reais de colmeias em clima temperado com dados de temperatura, umidade e massa. Foram utilizadostrês datasets do portal HiveTool.net; dois deles divididos em período frio (outono e inverno) e período quente(primavera e verão) e o terceiro, para efeito comparativo, dividido em períodos mesclando estações friase quentes: inverno e primavera, e verão e outono. A partir da aplicação do índice Calinski-Harabasz e doalgoritmo K-means, identi�camos padrões coerentes e associados às transições entre as estações do ano.Além disso, pudemos concluir que a colônia mais forte é mais e�ciente ao tentar manter o microclima dacolmeia durante o inverno.
Palavras-Chave: Abelhas; Apicultura de precisão; Clusterização; Mineração de dados; Padrões.
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1 Introdução
As abelhas são consideradas os principais agentespolinizadores da maioria das espécies de plantassilvestres e culturas polinizadas por insetos (Kevanand Phillips; 2001; Klein et al.; 2007; Ollerton et al.;2011). Cerca de 75% das culturas agrícolas utilizadasdiretamente para o consumo humano dependemda polinização (Potts et al.; 2016). Na qualidadede principal agente polinizador, as abelhas sãoessenciais à produção de alimentos para o ser humanoe para a manutenção dos ecossistemas.No Brasil, 85 das 141 espécies de plantas cultivadaspara uso na alimentação humana, produção animal,biodiesel e �bras dependem em certo grau dapolinização animal (Giannini et al.; 2015). Emrelação à produção agrícola de 2012, estimou-se ovalor econômico da polinização para 44 culturas,que apresentam ganhos variados com a polinizaçãoanimal, em aproximadamente 30% da produção totalde 45 bilhões de dólares (Giannini et al.; 2015).Abelhas Apis mellifera são as mais utilizadas emtodo omundo para a polinização de plantas cultivadas.A preferência por essa espécie se justi�ca peloseu fácil manejo, tamanho de suas colônias, suaabundância em diferentes ecossistemas e pelo seuper�l generalista na busca de recursos (Potts et al.;2010). Além disso a Apis mellifera desempenha umaimportante função de produtora de mel e outrosprodutos apícolas. Em 2013, o valor da produção demel no Brasil foi de 316 milhões de reais (Pires et al.;2016).Trabalhos recentes têm registrado reduções nonúmero de espécies polinizadoras silvestres edomesticadas e nos serviços de polinização em todoo mundo (Potts et al.; 2010). Nos últimos anos,populações de abelhas da espécie Apis mellifera têmsofrido mortes em massa em regiões da Europa e daAméria do Norte devido ao fenômeno da desordemdo colapso da colônia (colony collapse disorder – CCD)(Barron; 2015; Chauzat et al.; 2014; Gil-Lebreroet al.; 2016). Esse fenômeno se caracteriza pelarápida perda de abelhas operárias, evidenciada peloenfraquecimento ou morte da colônia com excesso decrias, em comparação ao número de abelhas adultas;ausência de crias e abelhas adultas mortas dentroou fora da colmeia; e invasão da colmeia por pragas(Pires et al.; 2016).Ainda não se sabe ao certo ao que se deve aocorrência do CCD, mas vários estudos têm sidoconduzidos para discutir as causas e consequênciasdesse fenômeno (Biesmeijer et al.; 2006; Oldroyd;2007). Sabe-se, por exemplo, que há relaçãoentre o CCD e fatores como mudanças climáticas,estresse, uso de pesticidas, exposição a patógenos,desmatamento, intensi�cação da agricultura e aperda associada de recursos �orais (Barron; 2015;Goulson et al.; 2015; Potts et al.; 2010; Tscharntkeet al.; 2012), o que, consequentemente, podecomprometer seriamente os serviços de polinização(Bommarco et al.; 2011; Deguines et al.; 2014; Kremenet al.; 2002).Apesar do CCD ter sido registrada em regiões daEuropa e da América do Norte, também há registrosde perdas de colônias de Apis mellifera africanizadano Brasil. Em 2012, por exemplo, uma longaseca atingiu a região nordeste, fazendo com que as

abelhas abandonassem parte das colmeias a procurade um novo ambiente com melhores condições.Consequentemente muitas colônias foram perdidas(Kridi et al.; 2014, 2016).Para examinar as colônias em estados anormais,ou mesmo para uma vistoria de rotina, os apicultoresrecorrem à inspeção visual. Para isso, normalmenteé necessário abrir as colmeias, remover os quadrose averiguá-los. Além de ser um processo invasivo,uma inspeção minuciosa demanda tempo, o que podecomprometer as funções de polinização e produção demel. Há também o risco de abelhas serem esmagadasdurante a movimentação dos quadros das colmeias.Além disso, muitas colônias são mantidas em apiáriosremotos ou rurais, e inspeções em tais locais exigemlongos deslocamentos.De maneira geral, o ciclo anual de colônias deabelhas em climas temperados pode ser divididoem dois períodos: a época das estações mais friasdo ano, quando as abelhas �cam menos ativas; ea época das estações mais quentes do ano, quandohá alta atividade das abelhas (Kviesis and Zacepins;2016). Durante esses períodos, diversos estágios dascolônias podem ser observados. Ter o conhecimentosobre qual estado uma colônia está em determinadomomento, sem abrir a colmeia, possibilita aoapicultor administrar melhor seu apiário (Kviesis andZacepins; 2016).Existe um grande interesse no desenvolvimento denovos métodos não invasivos que possam contribuirpara avaliar o estado de uma colônia de abelhas(Zacepins et al.; 2016). O monitoramento remoto deapiários pode auxiliar apicultores agregando valiosasinformações sobre o estado e o comportamento dasabelhas, além de poupar as abelhas de estressesdesnecessários ou outras atividades não-produtivas(Zacepins and Karasha; 2012).A literatura recente mostra a aplicação das redesde sensores sem �o, dos sistemas ciberfísicos eda Internet das Coisas (IoT) no monitoramentode colônias de abelhas (Sanchez et al.; 2015;Kridi et al.; 2014, 2016; Murphy et al.; 2016;Zacepins et al.; 2017) para o desenvolvimento dachamada apicultura de precisão, cujo objetivo central émaximizar a produtividade das colmeias e diminuiro consumo de recursos (Zacepins et al.; 2015). Osparâmetros das colmeias mais utilizados nessessistemas são temperatura, umidade, massa, gases,áudio, vibrações, imagem e vídeo (Meikle and Holst;2015).Entende-se que o comportamento das abelhasprecisa ser estudado de forma mais intensa, comcoletas frequentes e análise dos dados, de modoque seja possível descrever o seu comportamento
enquanto protagonistas da polinização. É necessáriomais empenho no desenvolvimento e implementaçãode sistemas que possam identi�car e alertar osapicultores sobre distúrbios no desenvolvimento decolônias de abelhas (Kviesis and Zacepins; 2016).Apesar do monitoramento remoto de colônias viaredes de sensores ser uma estratégia bem difundidano âmbito da apicultura de precisão, nota-seuma certa carência de soluções automatizadas paraextração do conhecimento dos dados das colmeias(Zacepins et al.; 2015). Uma direção interessantea seguir é a combinação de diferentes atributos noprocesso de análise dos dados, e a aplicação de
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softwares de mineração de dados poderia resultar emconclusões inesperadas (Zacepins et al.; 2015).A mineração de dados, também conhecida comodescoberta de conhecimento em banco de dados,análise avançada de dados, ou como aprendizado demáquina, já produziu aplicações práticas em áreascomo análise de exames médicos, detecção de fraudeem cartões de crédito, predição do comportamentode consumo e de interesses pessoais dos usuáriosda Internet, e otimização de processos de fabricação(Chen et al.; 1996; Mitchell; 1999). Este métodotambém é comumente utilizado na pesquisa cientí�camoderna, inclusive na ciência biológica (Xu andTian; 2015). A clusterização, ou agrupamento,como um elemento básico na composição da análisee mineração de dados, desempenha um papelexpressivo nesse contexto (Xu and Tian; 2015).Este artigo é uma extensão de trabalhos prévios dosautores (Maciel, Braga, Xavier, da Silva, Freitas andGomes; 2018; Maciel, Braga, Silva, da Silva, Freitasand Gomes; 2018), com melhorias nos resultados e nacontribuição e aprofundamento do referencial teóricoe da metodologia.
1.1 Objetivo
O objetivo central deste artigo é identi�car ecaracterizar padrões de colônias de abelhas Apis
mellifera de acordo com os dois períodos normalmenteencontrados em um ciclo anual das colônias emclima temperado. Para cumpri-lo, estabelecemosas seguintes atividades, ilustradas no �uxograma daFigura 1:
i. obter conjuntos de dados de temperatura, umidadee massa de colônias de abelhas Apis mellifera quecompreendam um ciclo anual completo;
ii. fragmentar os conjuntos de dados nos doisperíodos normalmente encontrados no ciclo anualdas colônias;
iii. detectar e remover as anomalias dos dados;
iv. normalizar os dados;
v. reconhecer a quantidade ideal de padrões para cadaperíodo;
vi. caracterizar e interpretar cada padrão encontrado.

2 Referencial Teórico
Nesta seção desenvolve-se a fundamentação teóricados temas tratados neste trabalho. A Subseção 2.1apresenta os conceitos referentes à apicultura,enquanto a Subseção 2.2 aborda os conceitos maisrelevantes referentes à mineração de dados para ocontexto deste trabalho. Na Subseção 3 são discutidosalguns trabalhos relacionados ao assunto.
2.1 Apicultura
A prática do homem de criar abelhas é tão antigaque não se sabe ao certo quando ocorreu o princípioda apicultura (Zogovic et al.; 2017). Nas primeirasabordagens do cultivo de abelhas, o homem chegavaa destruir as colônias para poder ter acesso aosprodutos gerados pelos insetos. Com o passar dotempo e a aquisição de conhecimento, as técnicas

de manejo melhoraram, e a apicultura passou a teroutros objetivos, como tirar proveito da função depolinização desempenhada pelas abelhas (Zogovicet al.; 2017).Nos últimos 200 anos, a prática do cultivode abelhas sofreu um desenvolvimento maisintenso, com o reconhecimento de propriedadesimportantes das colônias por parte dos apicultores ea modernização das colmeias (Zogovic et al.; 2017).Com isso, a apicultura se tornou mais e�ciente, e aprática contemporânea passou a ser descrita comoapicultura racional, na qual o apicultor retira osprodutos das colmeias incomodando minimamenteas abelhas (Zogovic et al.; 2017).
2.1.1 Apicultura de precisão
Ainda no século 20 surgiu o interesse de se monitorare coletar dados de colônias de abelhas. Há registrode coleta de dados de temperatura e massa de umacolmeia por diversos dias entre 1907 e 1908 (Meikleand Holst; 2015). Atualmente, com a modernizaçãoda comunicação e dos sensores, e com a tecnologia dainformação cada vez mais presente em todas as áreasdo conhecimento, apicultores e pesquisadores podemmonitorar remotamente vários aspectos físicos dascolônias de abelhas (Meikle and Holst; 2015; Zogovicet al.; 2017). Essa é a premissa da apicultura deprecisão.A apicultura de precisão envolve basicamente asseguintes etapas: coletar individualmente os dadosdas colmeias, analisar a informação obtida e darsuporte à tomada de decisão para o gerenciamentodas atividades em um apiário. Zacepins et al.(2012) de�niram a apicultura de precisão como umaestratégia de gerenciamento de apiários baseadano monitoramento de colônias de abelhas paraminimizar o consumo de recursos e maximizar aprodutividade das abelhas. Essa abordagem visareduzir o desperdício de recursos e o estressedas abelhas causado por atividades desnecessárias(Zacepins et al.; 2015). Uma vez que os sensores sãoinstalados, as colmeias podem ser monitoradas semperturbação, inclusive durante os períodos quandoas inspeções invasivas são contraindicadas, comodurante o inverno (Meikle and Holst; 2015).
2.1.2 TermorregulaçãoA preocupação com as inspeções invasivas emperíodos como o inverno se dá pelo fato desseprocesso ser prejudicial à termorregulação. Atermorregulação é um recurso utilizado pelas abelhaspara controlar o microclima no interior da colmeia,principalmente no ninho (Almeida et al.; 2006; Kridiet al.; 2014). A faixa normal de temperatura dentro deuma colônia de abelhas vai de 33 °C a 36 °C (Kleinhenzet al.; 2003; Petz et al.; 2004), e as crias são bastantesensíveis a qualquer variação fora deste intervalo(Stabentheiner et al.; 2010).Quando a temperatura está abaixo de 33 °C, asabelhas operárias se concentram em volta da área decria e aumentam a temperatura corporal através daendotermia sob demanda (Abou-Shaara et al.; 2017;Stabentheiner et al.; 2010). Elas também utilizama estratégia do aquecimento ativo, por meio damovimentação dos músculos de voo torácicos (Abou-Shaara et al.; 2017). Já quando a temperatura estáacima de 36 °C, as abelhas operárias amenizam o calor
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Figura 1: Diagrama do método proposto.

vibrando rapidamente as asas em posições especí�casda colmeia para gerar uma ventilação efetiva (Abou-Shaara et al.; 2017; Southwick and Moritz; 1987) ecoletando água para realizar-se o resfriamento porevaporação (Nicolson; 2009). Além disso, algumasabelhas também podem sair da colmeia para evitar osuperaquecimento (Abou-Shaara et al.; 2017).
2.1.3 Atributos do monitoramento na apicultura de

precisão
Nota-se a in�uência que a temperatura tem sobreo estado de uma colônia de abelhas. Atravésda informação deste atributo, apicultores epesquisadores têm tentado detectar estados decolônias como o aumento do consumo de alimento, oinício da produção de crias, o estado pré-emigratórioe a morte da colônia (Zacepins et al.; 2015).Juntamente com a temperatura, a umidade relativado ar é outro fator relevante monitorado na apiculturade precisão. Dentro da colmeia a umidade écontrolada em grande parte pelas abelhas operárias(Li et al.; 2016), uma vez que este atributo éimportante para o desenvolvimento das crias, maisespeci�camente para a eclosão dos ovos. O intervaloótimo da umidade interna para eclosão normaldos ovos vai de 90% a 95% (Abou-Shaara et al.;2017). Este parâmetro também está fortementeassociado ao resfriamento por evaporação, umrecurso fundamental para as abelhas controlarema hipertermia da colmeia (Ostwald et al.; 2016).Já a umidade externa à colmeia desempenha umpapel fundamental para as abelhas quando emclimas quentes (Abou-Shaara et al.; 2017). Asabelhas resistem melhor às condições de forte calor

quando a umidade relativa está aproximadamenteem 75%; abaixo de 50% a sobrevivência das abelhasé impactada negativamente, e chega em um nívelcrítico quando a umidade �ca abaixo de 15% (Abou-Shaara et al.; 2012).
A massa da colmeia também é um atributocomumente levado em consideração na apiculturade precisão. Ela é composta pela soma da massada caixa da colmeia, dos favos com o estoque dealimento e das abelhas, e pode ser utilizada paramonitorar diferentes estados da colônia ou paraidenti�car diferentes eventos (Zacepins et al.; 2015).Entre esses eventos estão: a ocorrência do �uxode néctar durante as épocas de forrageamento, oconsumo do estoque de alimento durante as épocassem forrageamento, a ocorrência de abandono dacolmeia (devido à diminuição da massa), além de serpossível estimar o número de abelhas envolvidas naatividade de forrageamento (Zacepins et al.; 2015).
Outros métodos utilizados na apicultura deprecisão consistem no monitoramento de áudio,vídeo, concentração de gases e das vibrações dascolmeias. Diversas técnicas de processamentode áudio têm sido desenvolvidas para analisaro comportamento das abelhas, mas somente ospesquisadores têm conseguido aplicá-las com sucesso(Zacepins et al.; 2015). A falta de aplicaçãono âmbito industrial pode ser explicada pelacomplexidade na interpretação dos sons devido aocomponente estocástico do zumbido emitido por umacolônia (Zacepins et al.; 2015). A partir do vídeomonitoramento do �uxo de abelhas na entrada dacolmeia é possível ter um indicador da condição dacolônia (Zacepins et al.; 2015). O monitoramento de
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gases, como oxigênio e dióxido de carbono, pode gerarinformações importantes a respeito do metabolismodas abelhas. No entanto, sensores de gás têm altocusto e precisam de �uxo de ar controlado, o quepode in�uenciar o microclima da colmeia (Zacepinset al.; 2015). Já através dos sinais de vibrações dascolmeias é possível, por exemplo, prever o abandonoda colmeia com vários dias de antecedência (Bencsiket al.; 2011).A etapa da análise dos dados dos atributoscoletados geralmente é o principal obstáculo naabordagem da apicultura de precisão e ainda está emum estágio inicial de desenvolvimento (McBratneyet al.; 2005; Zacepins et al.; 2015). Alguns resultadosjá foram obtidos sobre as possíveis relações entredados capturados e eventos em colônias, mas aindanão foram amplamente testados em diferentessubespécies de Apis mellifera ou em circunstânciasclimáticas variadas. Uma direção interessante aseguir é a combinação de diferentes atributos noprocesso de análise dos dados, e a aplicação de
softwares de mineração de dados poderia resultar emconclusões inesperadas (Zacepins et al.; 2015).
2.2 Mineração de dados
A mineração de dados se refere ao processo não trivialde extração de informação implícita, previamentedesconhecida e potencialmente útil de um conjuntode dados (Piateski and Frawley; 1991). Ela pode serbaseada em diversas abordagens. Há, por exemplo,a mineração baseada em generalização, a mineraçãobaseada em reconhecimento de padrões, a mineraçãobaseada em teorias estatísticas e matemáticas, e asabordagens integradas (Chen et al.; 1996).O propósito da abordagem baseada emreconhecimento de padrões é realizar a classi�caçãodo padrão ou de maneira supervisionada ou demaneira não-supervisionada. Na classi�caçãosupervisionada o padrão de entrada é identi�cadocomo membro de uma classe prede�nida, enquantoque na classi�cação não-supervisionada o padrãoé atribuído a uma classe desconhecida (Jain et al.;2000). Neste caso, como não há informação préviasobre as classes às quais os dados pertencem, utiliza-se apenas as informações extraídas dos própriosdados para tentar agrupá-los por similaridade. Naclassi�cação não-supervisionada, ou aprendizagemnão-supervisionada, a clusterização é considerada aabordagem mais importante (Xu and Tian; 2015).A clusterização tem como objetivo separar umconjunto �nito de dados não rotulados em umconjunto �nito e discreto de estruturas de dados“naturais” ocultas (Xu and Wunsch; 2005). Nãohá consenso sobre uma de�nição completa declusterização (Xu and Tian; 2015), mas a dada porJain and Dubes (1988) é considerada clássica e estádescrita a seguir:
• instâncias (ou amostras) no mesmo cluster devemser tão semelhantes quanto possível;• instâncias em clusters diferentes devem ser tãodiferentes quanto possível;• a medida de similaridade e dissimilaridade deveser clara e ter signi�cado prático.
Entre os algoritmos de clusterização mais

tradicionais estão os algoritmos baseados empartições, que têm como ideia básica consideraro centro dos dados como o centro do clustercorrespondente (Xu and Tian; 2015).O algoritmo de clusterização baseado em partiçõesmais utilizado na prática é o K-means (Wu et al.;2008), cujo conceito é recalcular o centro do clusterpor um processo iterativo que irá continuar até queum critério de convergência seja atendido (Xu andTian; 2015). Este algoritmo é e�caz em conjuntosde dados de larga escala (Wu et al.; 2008), e suacomplexidade aumenta de forma aproximadamentelinear com o número de amostras do conjunto dedados (Xu and Wunsch; 2005).As principais limitações do K-means são suasensibilidade à inicialização, já que os centros iniciaissão atribuídos aleatoriamente, e às anomalias doconjunto de dados, já que os centroides obtidos peloalgoritmo são gerados a partir da média das amostrasdo conjuntos de dados, e esta não é uma medidaestatística robusta (Wu et al.; 2008). Isso tornaindispensável a adoção da estratégia de remoção deanomalias como uma etapa de pré-processamentodos dados. Além disso, o K-means não é e�caz aomanipular conjuntos de dados com muitos atributos(Xu and Wunsch; 2005).A seguir detalha-se o funcionamento do algoritmo
K-means.
2.2.1 Algoritmo K-means
O objetivo do K-means (MacQueen; 1967) é dividiro conjunto de N vetores de dados em K partições(ou clusters) não-superpostas (K � N), com o auxíliode K protótipos, também chamados de centroides,devidamente posicionados no espaço dos dados.Então cada vetor de dados é associado a um centroidepor critério de similaridade, como o de menordistância, por exemplo.O conjunto W de K centroides é representadopor (1), em que p é a dimensão do vetor de dados.

W = {wi}Ki=1 | wi ∈ Rp. (1)
O cluster V associado a cada centroide w é de�nidopor (2), em que x é um vetor de atributos, e ‖x –w‖indica a distância euclidiana.

Vi = {x ∈ Rp | ‖x –wi‖ < ‖x –wj‖, ∀j 6= i}. (2)
De maneira geral, o K-means se comporta daseguinte forma: inicialmente são selecionados

K vetores aleatórios do espaço de dados comocentroides; o cluster de cada protótipo wi édeterminado por (2); então calcula-se a nova posiçãode cada centroide wi como a média dos Ni objetos do
cluster Vi (3).

wi = 1
Ni

∑
x∈Vi

x. (3)

O cluster Vi (2) e a nova posição do centroide wi (3)são repetidamente recalculados até a convergênciado algoritmo. Isso acontece quando a posição docentroide wi não muda mais ou quando atinge-se um número máximo de iterações, por exemplo.Para avaliar quantitativamente o posicionamento
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dos centroides, calcula-se a soma das distânciasquadráticas (sum of squared distance - SSD) de umvetor de dados ao centroide mais próximo (4). Esteerro ajuda a avaliar a qualidade dos clusters gerados.
SSD = ∑

∀x∈Vi

‖x –wi‖2. (4)

3 Trabalhos correlatos
A literatura apresenta diversos trabalhos referentes asistemas de monitoramento de apiários e apiculturade precisão. Alguns tem focado no aspectoferramental dos sistemas (Zacepins and Karasha;2012; Zacepins et al.; 2016, 2017), enquanto outrostambém exploram a análise dos dados coletados(Kridi et al.; 2014, 2016; Kviesis and Zacepins; 2016),nos quais a temperatura é a métrica-base parareconhecimento de padrões das colmeias.A massa das colmeias é outra boa métrica demonitoramento da produtividade de uma colmeia comperspectivas de correlação entre a produção de mel ediferentes parâmetros de condições meteorológicas.(Fitzgerald et al.; 2015; Ruan et al.; 2017). De formamais abrangente, temperatura, umidade relativa emassa podem ser combinados para checagem datermorregulação e evolução da colônia na época de�oração (Gil-Lebrero et al.; 2016)As técnicas de análise de componentes principais(PCA - Principal Component Analysis) e de análise defunção discriminante (DFA - Discriminant Function
Analysis) tem sido aplicadas em dados de vibração dascolm4ias para identi�cação de abandono iminente(Bencsik et al.; 2011) e ciclo de produção das crias(Bencsik et al.; 2015).As abelhas rainhas emitem um ruído agudoespecí�co logo antes de abandonar a colmeia,enquanto o ruído produzido pelo restante da colôniase torna mais alto. Portanto, sensores de áudioajudam a detectar o estado iminente de abandonode uma colmeia (Murphy et al.; 2015a,b).Além de temperatura, umidade, massa, vibraçãoe áudio, os gases CO2 (dióxido de carbono) e O2(oxigênio), gases poluentes, dados climáticos(temperatura externa, índice pluviométrico eintensidade de luz solar) podem ser usados paraclassi�car possíveis estados da colônia (Murphyet al.; 2016).A imagem também pode ser uma métrica útil natomada de decisão em um apiário. Por exemplo, umsistema demonitoramento com câmeras posicionadasna entrada das colmeias captura informações do �uxode abelhas portanto do nível de atividade das abelhasao redor da colmeia e pode ser um bom indicadorda saúde da colônia (Tashakkori and Ghadiri; 2015).No tocante a soluções para combate a infestações,algoritmos de processamento de imagens podem seraplicados em vídeos internos de uma colmeia, porexemplo, para detectar e mesmo eliminar com laserso ácaro Varroa destructor (Chazette et al.; 2016).Nota-se que a maioria dos trabalhos tem comoatributo básico de monitoramento a temperaturado interior das colmeias, seja ela monitoradaisoladamente ou em conjunto com outros fatores.Apesar da viabilidade, em alguns casos, de se coletar aumidade com o mesmo equipamento da temperatura,

esse atributo não é tão recorrente no âmbito daapicultura de precisão e precisa ser mais explorado.A análise dos dados de massa e a vibração dascolmeias podem apresentar perspectivas promissorase também precisam ser mais exploradas. Já omonitoramento e a análise dos dados de atributoscomo áudio, vídeo e gases podem ser muitocustosos, uma vez que os sinais de áudio e vídeorequerem equipamentos mais robustos para seremprocessados, e sensores de gás tem alto custo�nanceiro. Especi�camente para a captação do áudio,é necessário o uso de um procedimento sistemáticona localização dos microfones dentro da colmeia bemcomo na �ltragem de outros ruídos que não sejamemitidos pelas abelhas.Percebe-se ainda que muitos trabalhos focamapenas no desenvolvimento ferramental dos sistemasde monitoramento, ignorando a semântica intrínsecados dados. Isso comprova que a etapa de análisedos dados é o principal obstáculo na abordagem daapicultura de precisão e precisa de maior atenção.A Tabela 1 sintetiza os principais aspectos de cadatrabalho relacionado discutido.

4 Material e métodos
Esta seção descreve os aspectos metodológicosda pesquisa realizada em relação ao ferramentalutilizado, obtenção e pré-processamento dos dados,estratégias de aprendizado, bem como a análise edetecção dos estados da colônia de abelhas sob estudo.
4.1 Conjuntos de dados
Os dados utilizados neste artigo foram obtidos noportal HiveTool.net, um projeto de código abertoque visa produzir ferramentas para monitoramentoe gerenciamento de colmeias de abelhas. Os dadosreferem-se à massa, umidade e temperatura internade colmeias de Apis mellifera, além dos dados detemperatura e umidade ambiente. Contudo, para aanálise por agrupamento, foram considerados apenasos dados de massa, umidade e temperatura internade colmeias.Foram analisados três conjuntos de dados. Doisdeles são referentes a colmeias do apiário Arnas(56◦ 53’ 17.8656” N, 9◦ 50’ 39.5340” L), localizadoem Rebild, Dinamarca. O terceiro refere-se a umacolmeia do apiário Emil (58◦ 19’ 9.1596” N, 8◦ 32’9.8124” L), localizado em Grimstad, Noruega.O primeiro conjunto de dados do apiário Arnaspossui 94.552 amostras coletadas entre 01/12/2016e 30/11/2017. O segundo conjunto de dados doapiário Arnas e o conjunto de dados do apiário Emilpossuem, respectivamente, 92.749 e 88.181 amostrascoletadas entre 01/03/2017 a 28/02/2018. O intervalode medição entre as amostras foi de cinco minutospara todos os conjuntos de dados.
4.2 Pré-processamento dos dados
Em um problema de clusterização, as estratégias depré e pós-processamento dos dados, como a remoçãode anomalias, a normalização e a validação daclusterização, são tão importantes quanto a execução
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Tabela 1: Visão geral dos trabalhos correlatos.
Referência Métrica(s)monitorada(s) Ferramental computacionalpara monitoramento Técnicade análise
Zacepins and Karasha (2012) Temperatura PC –
Zacepins et al. (2016) Temperatura Raspberry Pi Algoritmo desuporte à decisãoZacepins et al. (2017) Temperatura PIC –
Kridi et al. (2014) Temperatura Arduino Rec. de padrões(K-means)
Kridi et al. (2016) Temperatura Arduino Rec. de padrões(K-means)Kviesis and Zacepins (2016) Temperatura Raspberry Pi Redes neuraisFitzgerald et al. (2015) Massa ATmega 1281 –Ruan et al. (2017) Massa Arduino –
Gil-Lebrero et al. (2016) Temperatura,umidade e massa ATmega 1281 –
Bencsik et al. (2011) Vibração PC PCABencsik et al. (2015) Vibração – DFA
Murphy et al. (2015a) Áudio ATmega 1281 Processamentode sinais
Murphy et al. (2015b) Áudio, vídeoe vibrações

ATmega 1281 eRaspberry Pi Processamentode sinais
Murphy et al. (2016) Temperatura,umidade e gases ATmega 1281 Árvoresde decisão
Chazette et al. (2016) Temp., massa,áudio e vídeo Raspberry Pi Processamentode imagens
Tashakkori and Ghadiri (2015) Vídeo – Processamentode imagens

do algoritmo em si (Xu and Wunsch; 2005).
4.2.1 Remoção de anomalias
A remoção de anomalias foi realizada pelo método deTukey (Tukey; 1977), no qual de�ne-se um intervalocom limites inferior e superior dos atributos doconjunto de dados. As amostras que estiverem forado intervalo são consideradas anomalias. O limiteinferior é calculado por (5), e o superior por 6, emque Q1 e Q3 são respectivamente o primeiro e o terceiroquartis de um atributo dos dados.

Q1 – 1.5× (Q3 – Q1). (5)

Q3 + 1.5× (Q3 – Q1). (6)
4.2.2 Normalização dos dados
A etapa de normalização se faz necessária paraque os dados estejam na mesma escala nas etapasposteriores da análise. Foi utilizado o método danormalização estatística. Neste método, cada atributo
X do conjunto de dados teve cada valor x normalizadopor (7), em que µ e σ são respectivamente a média eo desvio padrão de X.

Z = x – µ

σ
. (7)

4.2.3 Validação da clusterização
O processo de clusterização particiona o conjuntode dados em um número ideal de K subconjuntos.Entretanto, em certas circunstâncias, o valor de Ké desconhecido e precisa ser estimado a partir dospróprios dados (Xu and Wunsch; 2005). Diversosalgoritmos de clusterização têm o valor de K comoparâmetro de entrada, tornando, consequentemente,

a qualidade dos resultados fortemente dependenteda estimativa de K. Um particionamento em muitossubconjuntos di�culta a análise e interpretação dosresultados, enquanto um particionamento em poucossubconjuntos causa perda de informação (Xu andWunsch; 2005).Uma maneira de encontrar o valor ideal de K épor meio dos índices de validação de clusterização.Normalmente esses índices avaliam dois aspectosda clusterização: (i) a coesão interna, baseada nasdistâncias entre os vetores de dados de um mesmo
cluster e que indica o quanto um agrupamento écompacto; (ii) e a separação externa, baseada nasdistâncias entre os centroides dos clusters e que indicaa distinção dos clusters.Milligan and Cooper (1985) avaliaram ecompararam 30 índices de acordo com seusdesempenhos em relação a uma série de conjuntosde dados arti�ciais, e o índice Calinski-Harabasz(Calinski and Harabasz; 1974) obteve os melhoresresultados. O cálculo deste índice é de�nido por (8),em que BK e WK são, respectivamente, as matrizes dedispersão entre grupos e intragrupo, das quais sãocalculados os traços (operador tr()).

CH(K) = tr(BK)/(K – 1)tr(WK)/(N – K) . (8)

O índice CH deve ser calculado para vários valoresde K, e como é desejado um valor alto de BK (clustersbem distintos) e um valor baixo de WK (clusterscompactos), o maior valor de CH indica o K maisadequado para o conjunto de dados.
4.2.4 Avaliação experimental
Cada conjunto de dados descrito na Subseção 4.1 foidividido em dois períodos de seis meses.
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Para o conjunto de dados Arnas I, os períodosforam de (i) dezembro de 2016 a maio de 2017, e(ii) junho a novembro de 2017. O primeiro períodocorresponde às estações inverno e primavera, e osegundo corresponde às estações verão e outono nohemisfério norte.Para os conjuntos de dados Arnas II e Emil, osperíodos foram de (i) março a agosto de 2017, e (ii)de setembro de 2017 a fevereiro de 2018. O primeiroperíodo corresponde às estações primavera e verão, eo segundo corresponde às estações outono e invernono hemisfério norte.É importante destacar que a diferença das estaçõesdos períodos entre os conjuntos de dados Arnas I e osdemais foi utilizada para se avaliar o comportamentodo método em dois casos: (i) quando cada períodocontém uma estação fria e uma estação quente, e(ii) quando cada período contém somente estaçõesfrias ou somente estações quentes. O último casorefere-se aos dois períodos nos quais o ciclo anual decolônias de abelhas em clima temperado geralmenteé dividido, conforme discutido na Seção 1.O procedimento para os experimentos se deu pelaexecução das etapas de pré-processamento dos dadose pela aplicação do algoritmo K-means a cada períododos conjuntos de dados.Após a limpeza e normalização dos dados,investigou-se qual seria a quantidade de partiçõesmais adequada para cada período de cada conjuntode dados. Para isso, o índice Calinski-Harabasz foicalculado 100 vezes para valores de K entre 2 e 15.Tomou-se como valor ideal o K que apresentou omaior índice Calinski-Harabasz por mais vezes.Em seguida, o algoritmo K-means foi aplicado noconjunto de dados referente a cada período, tendocomo parâmetro o respectivo K calculado pelo índiceCalinski-Harabasz. Como os centroides iniciaissão escolhidos aleatoriamente, a posição �nal dosmesmos pode variar a cada execução do algoritmo.Para se de�nir os melhores centroides, o SSD foiutilizado como critério de decisão. Ummenor valor de
SSD signi�ca menores distâncias entre os dados dos
clusters e os seus respectivos centroides. Dessa forma,o algoritmo foi executado 20 vezes para a escolha doscentroides que produziram o menor SSD.Após a execução do algoritmo K-means com osdados normalizados, cada amostra recebeu um rótuloreferente ao cluster do qual ela faz parte. Essesrótulos foram então aplicados às amostras dos dadosnão-normalizados, de forma que a correspondênciaentre as posições das amostras nos dois conjuntos dedados fosse obedecida. Isso foi feito para se obter asestatísticas descritivas dos atributos isolados de cada
cluster na escala dos dados originais.Para a implementação da avaliação experimental,foram utilizados os algoritmos K-means e Calinski-Harabasz disponíveis na biblioteca de aprendizagemde máquina scikit-learn para a linguagem deprogramação Python. Já o método de Tukey foiimplementado por código próprio. Além disso, foram
utilizadas como suporte as bibliotecas numpy1 e
pandas2, para manipulação e análise de estruturasde dados.

1http://www.numpy.org/2https://pandas.pydata.org/

5 Resultados
Nesta seção, os resultados encontrados pela aplicaçãodo método descrito na Seção 4 aos conjuntos de dadossão apresentados e discutidos.
5.1 Arnas I
Tanto para o primeiro período, de dezembro de 2016 amaio de 2017, quanto para o segundo período de Arnas
I, de junho a novembro de 2017, o método propostoretornou 2 clusters como resultado. Seus centroidessão apresentados respectivamente na Tabela 2 e naTabela 3.
Tabela 2: Centroides dos clusters obtidos para o 1ºperíodo de Arnas I.

Temperaturainterna (°C) Umidadeinterna (%) Massa dacolmeia (kg)
Cluster 0 13.1 79.6 27.7
Cluster 1 29.8 55.5 24.0

Os clusters com o menor valor da temperaturapodem ser entendidos como os estados da colôniadurante as épocas frias de cada período. Portanto, o
Cluster 0 do primeiro período e o Cluster 1 do segundoperíodo podem ser interpretados, respectivamente,como o estado da colônia durante o inverno e ooutono.
Tabela 3: Centroides dos clusters obtidos para o 2ºperíodo de Arnas I.

Temperaturainterna (°C) Umidadeinterna (%) Massa dacolmeia (kg)
Cluster 0 30.3 55.5 15.8
Cluster 1 11.3 91.7 28.5

Complementarmente, os clusters com o maiorvalor da temperatura podem ser entendidos comoos estados da colônia durante as épocas quentes decada período. Logo, o Cluster 1 do primeiro período e o
Cluster 0 do segundo período podem ser interpretados,respectivamente, como o estado da colônia durante aprimavera e o verão.
Esses resultados podem ser comprovados pelaFigura 2 e pela Figura 4, que mostram a proporçãoda quantidade de amostras de cada cluster duranteos meses do primeiro e do segundo período,respectivamente. Já a Figura 3 e a Figura 5mostram a distribuição das amostras dos clusters noespaço de dados do primeiro e do segundo período,respectivamente.
Nota-se que, no primeiro período, as amostrasdo Cluster 0 estão distribuídas entre dezembro de2016 e fevereiro de 2017, intervalo que correspondeao inverno. Em março há amostras de ambos os

clusters, indicando a transição entre o inverno e aprimavera, e o restante das amostras do Cluster 1 estãototalmente distribuídas em abril e maio, os outrosmeses da primavera.
Já no segundo período, as amostras do Cluster0 estão distribuídas entre junho e agosto, meses



82 | Maciel et al./ Revista Brasileira de Computação Aplicada (2018), v.10, n.3, pp.74–88

Figura 2: Proporção da quantidade de amostras decada cluster para o 1º período de Arnas I.

Figura 3: Distribuição das amostras dos clusters do 1ºperíodo de Arnas I no espaço de dados.

que correspondem ao verão, enquanto as amostrasdo Cluster 1 estão distribuídas principalmente entresetembro e novembro, meses que correspondem aooutono.

Figura 4: Proporção da quantidade de amostras decada cluster para o 2º período de Arnas I.

Figura 5: Distribuição das amostras dos clusters do2º período de Arnas I no espaço de dados.

5.2 Arnas II
Para o primeiro período de Arnas II, de março aagosto de 2017, o método proposto retornou comoresultado 5 clusters. Seus centroides são apresentadosna Tabela 4.
Tabela 4: Centroides dos clusters obtidos para o 1ºperíodo de Arnas II.

Temperaturainterna (°C) Umidadeinterna (%) Massa dacolmeia (kg)
Cluster 0 14.3 89.2 25.3
Cluster 1 29.9 53.3 23.3
Cluster 2 30.8 54.0 11.1
Cluster 3 33.6 58.4 37.3
Cluster 4 16.4 85.9 24.6

Dois clusters apresentam centroides semelhantes:o Cluster 0 e o Cluster 4. Eles podem ser entendidoscomo o estado da colônia durante a transição entreas épocas fria e quente do ano (do inverno para aprimavera e do verão para o outono). Chega-se aessa conclusão pelos valores da temperatura, os maisbaixos, e da umidade, os mais altos. Isso se dápela in�uência das épocas frias, que na Dinamarcatambém são as mais úmidas, sobre as colônias. Osper�s de temperatura e umidade ambientes podemser observados na Figura 6.
O Cluster 1 pode ser entendido como o estado dacolônia em meados da primavera. Isso é evidenciadoprincipalmente pela baixa umidade, já que nessaestação as precipitações, e consequentemente aumidade, apresentam médias baixas, como podemosobservar na Figura 6. O Cluster 2 pode ser interpretadocomo o estado da colônia no verão, não só pelabaixa umidade (similar à observada no Cluster 1),mas também pela pouca massa. O baixo valor damassa pode indicar a coleta pelo apicultor do melproduzido pelas abelhas durante a primavera. O

Cluster 3 pode ser entendido como o estado da colôniano �nal da primavera. Nesse momento ocorre o ápiceda produção de mel, que se re�ete no alto valor damassa do centroide.
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Figura 6: Médias mensais da temperatura e umidade ambientes - Arnas II.

Esses resultados podem ser comprovados pelaFigura 7, que mostra a proporção da quantidadede amostras de cada cluster durante os meses doprimeiro período. Nota-se que as amostras do Cluster0 estão distribuídas principalmente no mês de março,e as amostras do Cluster 4 no mês de agosto. Essesmeses correspondem, respectivamente, ao inícioda primavera (após o inverno) e ao �nal do verão(antes do outono). Já as amostras do Cluster 1 estãodistribuídas principalmente entre os meses de março,abril e maio, que correspondem à primavera. Asamostras do Cluster 2 estão distribuídas entre osmeses de junho, julho e agosto, que correspondemao verão. Por �m, as amostras do Cluster 3 estãodistribuídas principalmente no mês de maio, o últimomês da primavera no hemisfério norte. A Figura 8mostra a distribuição das amostras dos clusters doprimeiro período de Arnas II no espaço de dados.

Figura 7: Proporção da quantidade de amostras decada cluster para o 1º período de Arnas II.

Para o segundo período de Arnas II, de setembrode 2017 a fevereiro de 2018, o método propostoretornou como resultado 3 clusters, cujos centroidessão apresentados na Tabela 5.
Tabela 5: Centroides dos clusters obtidos para o 2ºperíodo de Arnas II.

Temperaturainterna (°C) Umidadeinterna (%) Massa dacolmeia (kg)
Cluster 0 10.3 78.1 31.0
Cluster 1 13.4 93.3 31.2
Cluster 2 7.7 96.0 29.5

Por terem as temperaturas mais altas, o Cluster 0

Figura 8: Distribuição das amostras dos clusters do 1ºperíodo de Arnas II no espaço de dados.

e o Cluster 1 podem ser entendidos como o estado dacolônia durante a transição entre as épocas quentee fria do ano (do verão para o outono e do invernopara a primavera). Como o Cluster 1 possui a umidademais alta entre os dois, é possível presumir que elerefere-se à transição do verão para o outono, já que amédia da umidade é maior no outono, como podemosobservar na Figura 6.
De forma complementar, o Cluster 2 pode serinterpretado como o estado da colônia em meados dosegundo período, quando se inicia o inverno. Nessaépoca ocorrem as menores médias de temperatura,vide Figura 6.
Esses resultados podem ser comprovados pelaFigura 9. Percebe-se que as amostras do Cluster 0estão distribuídas principalmente nos últimos mesesdo segundo período, que correspondem ao �naldo inverno (antes da primavera). Já as amostrasdo Cluster 1 estão distribuídas principalmente nosmeses de setembro e outubro, que correspondem aoinício do outono. Por �m, as amostras do Cluster 2estão distribuídas principalmente entre os meses deoutubro e novembro, quando se encerra o outono e seinicia o inverno. A Figura 10 mostra a distribuição dasamostras dos clusters do segundo período de Arnas IIno espaço de dados.
É importante destacar que, se a temperatura dacolônia seguisse a tendência da temperatura ambienteobservada na Figura 6, o valor da temperatura do

Cluster 0 deveria ser menor. No entanto, ele é maiordo que o valor da temperatura do Cluster 2. Issoindica a capacidade de termorregulação da colmeia,
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Figura 9: Proporção da quantidade de amostras decada cluster para o 2º período de Arnas II.

Figura 10: Distribuição das amostras dos clusters do2º período de Arnas II no espaço de dados.

evidenciada também pelo valor alto e regular damassa, já que o controle térmico depende da presençade um maior número de abelhas operárias (Cook andBreed; 2013).
5.3 Emil
Para o primeiro período de Emil, de março a agostode 2017, o método retornou como resultado 3 clusters.Seus centroides são apresentados na Tabela 6.
Tabela 6: Centroides dos clusters obtidos para o 1ºperíodo de Emil.

Temperaturainterna (°C) Umidadeinterna (%) Massa dacolmeia (kg)
Cluster 0 26.5 55.0 12.4
Cluster 1 29.4 69.1 14.3
Cluster 2 10.9 75.8 14.0

Similar à avaliação feita para a colmeia de Arnas,pode-se interpretar o Cluster 2 como o estadoda colônia durante a transição entre as épocasfria e quente do ano devido ao baixo valor datemperatura. Ainda levando em consideração o valorda temperatura, pode-se interpretar o Cluster 0 como

o estado da colônia na primavera, e o Cluster 1 noverão, já que este possui o valor mais alto.
Tais resultados podem sem comprovados pelaFigura 11. Percebe-se que as amostras do

Cluster 2 estão distribuídas principalmente no mêsde março, o primeiro mês após o inverno nohemisfério norte. Já as amostras do Cluster 0 estãodistribuídas principalmente nos meses de abril emaio, que correspondem ao �nal da primavera. Por�m, as amostras do Cluster 1 estão distribuídasprincipalmente nos meses de junho, julho e agosto,que correspondem ao verão. A Figura 12 mostra adistribuição das amostras dos clusters do primeiroperíodo de Emil no espaço de dados.

Figura 11: Proporção da quantidade de amostras decada cluster para o 1º período de Emil.

Figura 12: Distribuição das amostras dos clusters do1º período de Emil no espaço de dados.

Para o segundo período, de setembro de 2017 afevereiro de 2018, o método apresentado retornoucomo resultado 6 clusters, cujos centroides sãoapresentados na Tabela 7.
É possível notar que o valor da massa doscentroides é mais baixo se comparado aos de Arnas

II em ambos os períodos, com exceção de um cluster.Pode-se, então, presumir que o controle térmico dacolmeia do apiário Emil está comprometido. Isso�ca visível principalmente no segundo período, que
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Tabela 7: Centroides dos clusters obtidos para o 2ºperíodo de Emil.
Temperaturainterna (°C) Umidadeinterna (%) Massa dacolmeia (kg)

Cluster 0 13.5 79.9 15.6
Cluster 1 7.2 82.1 14.5
Cluster 2 7.0 80.6 16.5
Cluster 3 5.9 74.4 14.8
Cluster 4 7.9 78.4 15.2
Cluster 5 16.3 74.2 16.9

corresponde ao outono e inverno.Percebe-se pela Figura 13 que a proporção dos
clusters distribuídos pelos meses do segundo períodosegue a ordem decrescente da temperatura, o quecorresponde à tendência da temperatura ambiente,mostrada na Figura 15. Em setembro de 2017,primeiro mês após o verão, há amostras somentedo Cluster 5, que possui o maior valor de temperatura.Já em fevereiro de 2018 as amostras dos Clusters 2 e3, que possuem os menores valores de temperatura,são predominantes. A Figura 14 mostra a distribuiçãodas amostras dos clusters do segundo período de Emilno espaço de dados.

Figura 13: Proporção da quantidade de amostras decada cluster para o 2º período de Emil.

Figura 14: Distribuição das amostras dos clusters do2º período de Emil no espaço de dados.

Nota-se que a aplicação do nosso métodosobre os conjuntos de dados Arnas II e Emilresultou em identi�cação mais detalhada dospadrões comportamentais das colônias relacionadosàs estações dos períodos frios e quentes. Já emrelação ao conjunto de dados Arnas I, quando asestações dos períodos foram mescladas, resultou naidenti�cação de padrões que re�etiam apenas ascondições externas à colmeia.

6 Conclusão
Este artigo propõe um método para identi�car ecaracterizarpadrões sazonais de colônias de abelhas
Apis mellifera através da aplicação de técnicas demineração de dados. A literatura de apiculturade precisão tem normalmente considerado apenasuma variável física, geralmente a temperatura, parao monitoramento e análise; em alguns casos sãoconsideradas outras variáveis (e.g. umidade), mas aanálise dos dadosmonitorados tem sido normalmentedesconsiderada. O método aqui proposto leva emconta três variáveis (temperatura interna, umidadeinterna e massa da colmeia) bem como sua respectivaanálise.Para o caso em que os datasets foram divididos deacordo com o ciclo anual referido na literatura, ospadrões foram reconhecidos como coerentes, já quecorrespondem ao que se observa em campo. Podemosconcluir também que a colmeia aparentemente maisforte consegue desempenhar com mais e�ciênciao controle térmico do interior da colmeia duranteperíodo frio (subseção 5.3). Para o caso em que os
datasets foram divididos mesclando-se estações friase quentes, a aplicação da método proposto resultouna identi�cação de padrões que re�etiam apenasas condições externas às colmeias (subseção 5.1).Assim, podemos concluir que a divisão do ciclo anualdas colônias de abelhas referida na literatura estáadequada.Na qualidade de estudos futuros a curto e médioprazos, pretendemos aplicar o método aqui propostoem dados de colônias de Apis mellifera africanizada,um polihíbrido criado no Brasil. Para isso, estamosdesenvolvendo um sistema de monitoramento dentrodo projeto Universal Sm@rtBee 3.Outra perspectiva de trabalho futuro é a aplicaçãode técnicas de evolução de clusters Spiliopoulou et al.(2006); da Silva et al. (2014), no sentido de se prevercom acurácia um estado indesejado iminente deuma determinada colônia bem como um eventualreconhecimento de novos padrões no comportamentodas abelhas.
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Figura 15: Médias mensais da temperatura e umidade ambientes - Emil.
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