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RESUMO

Na qualidade de principal agente polinizador, as abelhas sdo essenciais a producao de alimentos
para o ser humano e para manutencao dos ecossistemas. Entre as culturas agricolas utilizadas
para o consumo humano, 75% dependem de polinizacdo. Alinhando-se a uma preocupagao
atual com a sobrevivéncia das abelhas, esta dissertacao visa identificar padrdes de colonias
de Apis mellifera a fim de auxiliar o apicultor no manejo e na manutencao de suas colmeias.
Nossa metodologia consistiu na aplicacdo de uma técnica de clusterizacdo em dois datasets
reais de colmeias com dados de temperatura, umidade e massa. A partir da aplicacdo do indice
Calinski-Harabasz e do algoritmo K-means, foram identificados padrdes coerentes e associados
as transi¢oes entre as estacdes do ano. Além disso, foi possivel concluir que a colonia mais forte

€ mais eficiente ao tentar manter o microclima da colmeia durante o inverno.

Palavras-chave: Mineraciao de dados, Reconhecimento de padrdes, Clusterizacdo, Abelhas,

Apis mellifera, Apicultura de precisao.



ABSTRACT

As the main pollinating agent, bees are essential to the production of food for mankind and to
the maintenance of the ecosystem. Among the crops used for human consumption, 75% rely
on pollination. Aligning to a current concern with bees survival, this dissertation aims to find
out patterns of Apis mellifera colonies in order to assist the beekeeper in the management and
maintenance of his hives. Our methodology consisted in the application of a clustering technique
in two real datasets of hives with data of temperature, humidity and weight. From the application
of the Calinski-Harabasz index and the K-means algorithm, we have identified coherent patterns
associated with the transitions between the seasons. In addition, we conclude that the strongest

colony is most efficient in trying to maintain the microclimate of the hive during the winter.

Keywords: Data mining, Pattern recognition, Clustering, Honey bees, Apis mellifera, Precision

beekeeping.
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1 INTRODUCAO

Esta dissertacdo apresenta uma proposta de metodologia para identificar e caracterizar
os padrdes comportamentais sazonais de colonias de abelhas Apis mellifera através da aplicagdao
de técnicas de mineracdo de dados.

A Secdo 1.1 contextualiza a importancia das abelhas na natureza e justifica a realiza-
¢ao deste trabalho, cujos objetivos geral e atividades (objetivos especificos) sdo abordados na
Secdo 1.2. A Secdo 1.3 apresenta os artigos cientificos resultantes da pesquisa desenvolvida. Por

fim, a Secao 1.4 apresenta a organizacdo deste documento.

1.1 Contextualizacdo e motivacio

As abelhas sdo consideradas os principais agentes polinizadores da maioria das
espécies de plantas silvestres e culturas polinizadas por insetos (KEVAN; PHILLIPS, 2001;
KLEIN et al., 2007; OLLERTON et al., 2011). Cerca de 75% das culturas agricolas utilizadas
diretamente para o consumo humano dependem da polinizacdo (POTTS et al., 2016). Na
qualidade de principal agente polinizador, as abelhas sdo essenciais a produgdo de alimentos
para o ser humano e para a manutencdo dos ecossistemas.

No Brasil, 85 das 141 espécies de plantas cultivadas para uso na alimenta¢do humana,
producdo animal, biodiesel e fibras dependem em certo grau da poliniza¢do animal (GIANNINI
et al., 2015). Em relacdo a producdo agricola de 2012, estimou-se o valor econdmico da
polinizacdo para 44 culturas, que apresentam ganhos variados com a poliniza¢ao animal, em
aproximadamente 30% da producao total de 45 bilhdes de ddlares (GIANNINI ez al., 2015).

Abelhas Apis mellifera sdo as mais utilizadas em todo o mundo para a polinizac¢do de
plantas cultivadas. A preferéncia por essa espécie se justifica pelo seu facil manejo, tamanho de
suas coldnias, sua abundancia em diferentes ecossistemas e pelo seu perfil generalista na busca
de recursos (POTTS et al., 2010). Além disso a Apis mellifera desempenha uma importante
funcdo de produtora de mel e outros produtos apicolas. Em 2013, o valor da producio de mel no
Brasil foi de 316 milhdes de reais (PIRES er al., 2016).

Trabalhos recentes tém registrado redu¢des no numero de espécies polinizadoras
silvestres e domesticadas e nos servicos de polinizacao em todo o mundo (POTTS et al., 2010).
Nos tltimos anos, populacdes de abelhas da espécie Apis mellifera tém sofrido mortes em massa

em regides da Europa e da Améria do Norte devido ao fendmeno da desordem do colapso da
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coldnia (colony collapse disorder — CCD) (BARRON, 2015; CHAUZAT et al., 2014; GIL-
LEBRERO et al., 2016). Esse fendmeno se caracteriza pela rapida perda de abelhas operérias,
evidenciada pelo enfraquecimento ou morte da colonia com excesso de crias, em comparagdo ao
numero de abelhas adultas; auséncia de crias e abelhas adultas mortas dentro ou fora da colmeia;
e invasdo da colmeia por pragas (PIRES et al., 2016).

Ainda ndo se sabe ao certo ao que se deve a ocorréncia do CCD, mas vdrios estudos
tém sido conduzidos para discutir as causas e consequéncias desse fendmeno (BIESMEIJER
et al., 2006; OLDROYD, 2007). Sabe-se, por exemplo, que ha relacdo entre o CCD e fatores
como mudangas climadticas, estresse, uso de pesticidas, exposi¢ao a patdgenos, desmatamento,
intensifica¢do da agricultura e a perda associada de recursos florais (BARRON, 2015; GOULSON
et al.,2015; POTTS et al., 2010; TSCHARNTKE et al., 2012), o que, consequentemente, pode
comprometer seriamente os servi¢os de polinizagdo (BOMMARCO et al., 2011; DEGUINES et
al., 2014; KREMEN et al., 2002).

Apesar do CCD ter sido registrada em regides da Europa e da América do Norte,
também h4 registros de perdas de colonias de Apis mellifera africanizada no Brasil. Em 2012, por
exemplo, uma longa seca atingiu a regido nordeste, fazendo com que as abelhas abandonassem
parte das colmeias a procura de um novo ambiente com melhores condi¢des. Consequentemente
muitas colonias foram perdidas (KRIDI et al., 2014; KRIDI et al., 2016).

Para examinar as colonias em estados anormais, ou mesmo para uma vistoria de
rotina, os apicultores recorrem a inspecao visual. Para isso, normalmente € necesséario abrir as
colmeias, remover os quadros e averigud-los. Além de ser um processo invasivo, uma inspe¢ao
minuciosa demanda tempo, o que pode comprometer as fun¢des de polinizagdo e produgio de
mel. H4 também o risco de abelhas serem esmagadas durante a movimentag¢ao dos quadros das
colmeias. Além disso, muitas colOnias sdo mantidas em apidrios remotos ou rurais, € inspecoes
em tais locais exigem longos deslocamentos.

De maneira geral, o ciclo anual de coldnias de abelhas em climas temperados pode
ser dividido em dois periodos: a €poca das estacdes mais frias do ano, quando as abelhas
ficam menos ativas; e a época das estagdes mais quentes do ano, quando h4 alta atividade das
abelhas (KVIESIS; ZACEPINS, 2016). Durante esses periodos, diversos estidgios das coldnias
podem ser observados. Ter o conhecimento sobre qual estado uma coldnia estd em determinado
momento, sem abrir a colmeia, possibilita ao apicultor administrar melhor seu apiario (KVIESIS;

ZACEPINS, 2016).
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Existe um grande interesse no desenvolvimento de novos métodos ndo invasivos
que possam contribuir para avaliar o estado de uma coldnia de abelhas (ZACEPINS et al.,
2016). O monitoramento remoto de apidrios pode auxiliar apicultores agregando valiosas
informacgdes sobre o estado e o comportamento das abelhas, além de poupar as abelhas de
estresses desnecessarios ou outras atividades nao-produtivas (ZACEPINS; KARASHA, 2012).

A literatura recente mostra a aplicacao das redes de sensores sem fio, dos sistemas
ciberfisicos e da Internet das Coisas (IoT) no monitoramento de coldnias de abelhas (SANCHEZ
et al., 2015; KRIDI et al., 2014; KRIDI et al., 2016; MURPHY et al., 2016; ZACEPINS et
al., 2017) para o desenvolvimento da chamada apicultura de precisdo, cujo objetivo central é
maximizar a produtividade das colmeias e diminuir o consumo de recursos (ZACEPINS et al.,
2015). Os parametros das colmeias mais utilizados nesses sistemas sdao temperatura, umidade,
massa, gases, audio, vibragdes, imagem e video (MEIKLE; HOLST, 2015).

Entende-se que o comportamento das abelhas precisa ser estudado de forma mais
intensa, com coletas frequentes e andlise dos dados, de modo que seja possivel descrever o seu
comportamento enquanto protagonistas da polinizagdo. E necessério mais empenho no desen-
volvimento e implementacado de sistemas que possam identificar e alertar os apicultores sobre
distirbios no desenvolvimento de colonias de abelhas (KVIESIS; ZACEPINS, 2016). Apesar do
monitoramento remoto de coldnias via redes de sensores ser uma estratégia bem difundida no
ambito da apicultura de precisdo, nota-se uma certa caréncia de solu¢des automatizadas para
extracdo do conhecimento dos dados das colmeias (ZACEPINS ef al., 2015). Uma direcao
interessante a seguir € a combinagdo de diferentes atributos no processo de anélise dos dados,
e a aplicagdo de softwares de mineracao de dados poderia resultar em conclusdes inesperadas
(ZACEPINS et al., 2015).

A mineragdo de dados, também conhecida como descoberta de conhecimento em
banco de dados, andlise avangada de dados, ou como aprendizado de mdquina, ja produziu
aplicacdes praticas em dreas como andlise de exames médicos, deteccdo de fraude em cartdes
de crédito, predi¢do do comportamento de consumo e de interesses pessoais dos usudrios da
Internet, e otimizagdo de processos de fabricagdo (CHEN et al., 1996; MITCHELL, 1999). Este
método também é comumente utilizado na pesquisa cientifica moderna, inclusive na ciéncia
biologica (XU; TIAN, 2015). A clusterizagdo, ou agrupamento, como um elemento basico na
composi¢do da andlise e mineracdo de dados, desempenha um papel expressivo nesse contexto

(XU; TIAN, 2015).
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1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral a proposi¢do de uma metodologia para, através

da aplicacao de técnicas de mineracdo de dados, identificar e caracterizar padrdes de colonias de

abelhas Apis mellifera de acordo com os dois periodos normalmente encontrados em um ciclo

anual das coldnias em clima temperado.

i

il.

i,

iv.

Ve

vi.

Para cumpri-lo, foram estabelecidas as seguintes atividades, ilustradas na Figura 1:
obter conjuntos de dados de temperatura, umidade e massa de coldnias de abelhas Apis
mellifera que compreendam um ciclo anual completo (Se¢do 3.2);
fragmentar os conjuntos de dados nos dois periodos normalmente encontrados no ciclo
anual das coldnias (Se¢do 3.4);
detectar e remover as anomalias dos dados (explicac¢do do algoritmo na Subse¢do 3.3.1 e
execu¢do na Secao 3.4);
normalizar os dados (explica¢do do algoritmo na Subsecdo 3.3.2 e execug@o na Secdo 3.4);
reconhecer a quantidade ideal de padrdes para cada periodo (explicacdo do algoritmo na
Subsecao 3.3.3 e execugdo na Secdo 3.4);
caracterizar e interpretar cada padrido encontrado (explicacdo do algoritmo na Subse-

¢do 2.2.1 e execugdo no Capitulo 4).

Dados do Dados do 1° periodo Padroes .
1° periodo pré-processados encontra,dos no 1
II ‘t periodo
atividades atividades 2
BRUTOS |—— ... . ——p TRATADOS [——— .
iii. e iv. V. e Vi.
A
BRUTOS atividade ii.
Dados de um Padrdes
ciclo anual v encontrados no 2°

B ‘B periodo

at_!\_/lda_des RATADOS at|V|dac_jes
iii. e iv. V. € Vi.

BRUTOS

Dados do Dados do 2° periodo
2° periodo pré-processados

Figura 1 — Diagrama que ilustra as atividades da metodologia proposta.
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1.3 Producio cientifica

Até o presente momento, as publica¢des referentes a esta dissertagdo foram dois
artigos em conferéncias:

1. MACIEL, F. A. O.; BRAGA, A. R.; XAVIER, R.; SILVA, T. L. C. da; FREITAS, B.
M.; GOMES, D. G. Minerando dados para caracterizar padroes sazonais de colonias
de abelhas Apis mellifera. In: SBC. SBSI’18: XIV Simposio Brasileiro de Sistemas de
Informagdo. Caxias do Sul/RS, Brasil: UCS, 2018 (MACIEL et al., 2018b).

2. MACIEL,F. A. O.; BRAGA, A. R.; SILVA, A. L.; SILVA, T. L. C. da; FREITAS, B. M.;
GOMES, D. G. Reconhecimento de padrées de colonias de abelhas Apis mellifera segundo
mudangas das estagoes do ano. In: SBC. Anais do IX Workshop de Computacido Aplicada
a Gestdo do Meio Ambiente e Recursos Naturais / XXXVIII Congresso da Sociedade
Brasileira de Computagdo. Natal/RN, Brasil: UERN, 2018 (MACIEL et al., 2018a).

1.4 Organizacao da dissertacao

A estrutura desta dissertacdo estd organizada da seguinte forma:

e Capitulo 2: apresenta a fundamentacio tedrica sobre os principais temas abordados nesta
dissertacdo e discute os trabalhos relacionados mais relevantes;

e Capitulo 3: descreve os aspectos metodolégicos da pesquisa realizada em relagdo ao
ferramental utilizado nos ensaios para coleta de dados e no pré-processamento e anélise
dos dados. Além disso, descreve os experimentos realizados;

e Capitulo 4: apresenta e discute os resultados obtidos com a andlise dos dados, interpretando-
os de acordo com as caracteristicas sazonais de cada periodo observado;

e Capitulo 5: sintetiza as principais conclusdes e discute suas limitacdes e perspectivas de

melhorias para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo desenvolve-se a fundamentacao tedrica dos temas tratados nesta
dissertacdo. A Secdo 2.1 apresenta os conceitos referentes a apicultura, enquanto a Segdo 2.2
aborda os conceitos mais relevantes referentes a mineracdo de dados para o contexto deste

trabalho. A Secdo 2.3 discute alguns trabalhos relacionados ao assunto.

2.1 Apicultura

A pratica do homem de criar abelhas € tdo antiga que ndo se sabe ao certo quando
ocorreu o principio da apicultura (ZOGOVIC et al., 2017). Nas primeiras abordagens do cultivo
de abelhas, o homem chegava a destruir as col6nias para poder ter acesso aos produtos gerados
pelos insetos. Com o passar do tempo e a aquisi¢do de conhecimento, as técnicas de manejo
melhoraram, e a apicultura passou a ter outros objetivos, como tirar proveito da fungdo de
polinizacao desempenhada pelas abelhas (ZOGOVIC et al., 2017).

Nos altimos 200 anos, a prética do cultivo de abelhas sofreu um desenvolvimento
mais intenso, com o reconhecimento de propriedades importantes das colOnias por parte dos
apicultores e a modernizacdo das colmeias (ZOGOVIC et al., 2017). Com isso, a apicultura se
tornou mais eficiente, e a pratica contemporanea passou a ser descrita como apicultura racional,
na qual o apicultor retira os produtos das colmeias incomodando minimamente as abelhas

(ZOGOVIC et al., 2017).

2.1.1 Apicultura de precisao

Ainda no século 20 surgiu o interesse de se monitorar e coletar dados de colOnias de
abelhas. Hé registro de coleta de dados de temperatura e massa de uma colmeia por diversos dias
entre 1907 e 1908 (MEIKLE; HOLST, 2015). Atualmente, com a moderniza¢ao da comunicag¢ao
e dos sensores, e com a tecnologia da informacdo cada vez mais presente em todas as dreas
do conhecimento, apicultores e pesquisadores podem monitorar remotamente varios aspectos
fisicos das coldnias de abelhas (MEIKLE; HOLST, 2015; ZOGOVIC et al., 2017). Essa é a
premissa da apicultura de precisao.

A apicultura de precisdo envolve basicamente as seguintes etapas: coletar individual-
mente os dados das colmeias, analisar a informacao obtida e dar suporte a tomada de decisao

para o gerenciamento das atividades em um apidrio. Zacepins et al. (2012) definiram a apicultura
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de precisdo como uma estratégia de gerenciamento de apidrios baseada no monitoramento de
coldnias de abelhas para minimizar o consumo de recursos € maximizar a produtividade das
abelhas. Essa abordagem visa reduzir o desperdicio de recursos e o estresse das abelhas causado
por atividades desnecessarias (ZACEPINS et al., 2015). Uma vez que os sensores sdo instalados,
as colmeias podem ser monitoradas sem perturbacao, inclusive durante os periodos quando as

inspec¢des invasivas sao contraindicadas, como durante o inverno (MEIKLE; HOLST, 2015).

2.1.2 Termorregulacdo

A preocupacdo com as inspegoes invasivas em periodos como o inverno se da pelo
fato desse processo ser prejudicial a termorregulagcdo. A termorregulagdo é um recurso utilizado
pelas abelhas para controlar o microclima no interior da colmeia, principalmente no ninho
(ALMEIDA et al., 2006; KRIDI et al., 2014). A faixa normal de temperatura dentro de uma
colonia de abelhas vai de 33 °C a 36 °C (KLEINHENZ et al., 2003; PETZ et al., 2004), e as crias
sdo bastante sensiveis a qualquer variagdo fora deste intervalo (STABENTHEINER et al., 2010).

Quando a temperatura estd abaixo de 33 °C, as abelhas operérias se concentram em
volta da area de cria e aumentam a temperatura corporal através da endotermia sob demanda
(ABOU-SHAARA et al., 2017, STABENTHEINER et al., 2010). Elas também utilizam a
estratégia do aquecimento ativo, por meio da movimentagdo dos musculos de voo tordcicos
(ABOU-SHAARA et al., 2017). Ja quando a temperatura estd acima de 36 °C, as abelhas
operdrias amenizam o calor vibrando rapidamente as asas em posi¢Oes especificas da colmeia
para gerar uma ventilacdo efetiva (ABOU-SHAARA et al., 2017, SOUTHWICK; MORITZ,
1987) e coletando 4dgua para realizar-se o resfriamento por evaporacdao (NICOLSON, 2009).
Além disso, algumas abelhas também podem sair da colmeia para evitar o superaquecimento

(ABOU-SHAARA et al., 2017).

2.1.3 Atributos do monitoramento na apicultura de precisdo

Nota-se a influéncia que a temperatura tem sobre o estado de uma colonia de abelhas.
Através da informacdo deste atributo, apicultores e pesquisadores tém tentado detectar estados
de coldnias como o aumento do consumo de alimento, o inicio da produc¢ao de crias, o estado
pré-emigratorio e a morte da colonia (ZACEPINS et al., 2015).

Juntamente com a temperatura, a umidade relativa do ar € outro fator relevante

monitorado na apicultura de precisd@ao. Dentro da colmeia a umidade é controlada em grande
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parte pelas abelhas operarias (LI et al., 2016), uma vez que este atributo é importante para o
desenvolvimento das crias, mais especificamente para a eclosao dos ovos. O intervalo 6timo da
umidade interna para eclos@o normal dos ovos vai de 90% a 95% (ABOU-SHAARA et al., 2017).
Este parametro também esta fortemente associado ao resfriamento por evaporacdo, um recurso
fundamental para as abelhas controlarem a hipertermia da colmeia (OSTWALD et al., 2016). Ja a
umidade externa a colmeia desempenha um papel fundamental para as abelhas quando em climas
quentes (ABOU-SHAARA et al., 2017). As abelhas resistem melhor as condi¢Oes de forte calor
quando a umidade relativa estd aproximadamente em 75%; abaixo de 50% a sobrevivéncia das
abelhas € impactada negativamente, e chega em um nivel critico quando a umidade fica abaixo
de 15% (ABOU-SHAARA et al., 2012).

A massa da colmeia também € um atributo comumente levado em consideragao na
apicultura de precisdo. Ela é composta pela soma da massa da caixa da colmeia, dos favos com
o estoque de alimento e das abelhas, e pode ser utilizada para monitorar diferentes estados da
coldnia ou para identificar diferentes eventos (ZACEPINS et al., 2015). Entre esses eventos estao:
a ocorréncia do fluxo de néctar durante as épocas de forrageamento, o consumo do estoque de
alimento durante as épocas sem forrageamento, a ocorréncia de abandono da colmeia (devido a
diminui¢do da massa), além de ser possivel estimar o nimero de abelhas envolvidas na atividade
de forrageamento (ZACEPINS et al., 2015).

Outros métodos utilizados na apicultura de precis@o consistem no monitoramento
de dudio, video, concentracdo de gases e das vibracdes das colmeias. Diversas técnicas de
processamento de dudio tém sido desenvolvidas para analisar o comportamento das abelhas, mas
somente os pesquisadores tém conseguido aplicd-las com sucesso (ZACEPINS et al., 2015). A
falta de aplicag@o no ambito industrial pode ser explicada pela complexidade na interpretacao
dos sons devido ao componente estocdstico do zumbido emitido por uma colonia (ZACEPINS
et al., 2015). A partir do video monitoramento do fluxo de abelhas na entrada da colmeia é
possivel ter um indicador da condi¢@o da colonia (ZACEPINS et al., 2015). O monitoramento
de gases, como oxigénio e dioxido de carbono, pode gerar informacdes importantes a respeito do
metabolismo das abelhas. No entanto, sensores de gas tém alto custo e precisam de fluxo de ar
controlado, o que pode influenciar o microclima da colmeia (ZACEPINS et al., 2015). Ja através
dos sinais de vibracdes das colmeias € possivel, por exemplo, prever o abandono da colmeia com
varios dias de antecedéncia (BENCSIK ez al., 2011).

A etapa da andlise dos dados dos atributos coletados geralmente € o principal



21

obstaculo na abordagem da apicultura de precisdo e ainda estd em um estdgio inicial de desen-
volvimento (MCBRATNEY et al., 2005; ZACEPINS et al., 2015). Alguns resultados ja foram
obtidos sobre as possiveis relagdes entre dados capturados e eventos em colOnias, mas ainda ndo
foram amplamente testados em diferentes subespécies de Apis mellifera ou em circunstancias
climaticas variadas. Uma direcdo interessante a seguir ¢ a combinacgdo de diferentes atributos no
processo de andlise dos dados, e a aplicacdo de softwares de mineracdo de dados poderia resultar

em conclusdes inesperadas (ZACEPINS et al., 2015).

2.2 Mineracao de dados

A mineragdo de dados se refere ao processo nao trivial de extracao de informagao
implicita, previamente desconhecida e potencialmente ttil de um conjunto de dados (PIATESKI;
FRAWLEY, 1991). Ela pode ser baseada em diversas abordagens. H4, por exemplo, a mineracio
baseada em generalizacdo, a minerac¢io baseada em reconhecimento de padrdes, a mineragao
baseada em teorias estatisticas e matemaéticas, e as abordagens integradas (CHEN et al., 1996).

O proposito da abordagem baseada em reconhecimento de padrdes € realizar a
classificacdo do padrdo ou de maneira supervisionada ou de maneira ndo-supervisionada. Na
classificagdo supervisionada o padrio de entrada € identificado como membro de uma classe
predefinida, enquanto que na classificacdo ndo-supervisionada o padrdo € atribuido a uma classe
desconhecida (JAIN et al., 2000). Neste caso, como ndo hé informagao prévia sobre as classes
as quais os dados pertencem, utiliza-se apenas as informagdes extraidas dos préprios dados
para tentar agrupa-los por similaridade. Na classificacdo ndo-supervisionada, ou aprendizagem
nao-supervisionada, a clusterizacdo € considerada a abordagem mais importante (XU; TIAN,
2015).

A clusterizagdo tem como objetivo separar um conjunto finito de dados nao rotulados
em um conjunto finito e discreto de estruturas de dados “naturais” ocultas (XU; WUNSCH,
2005). Nao ha consenso sobre uma definicdo completa de clusterizacdo (XU; TIAN, 2015), mas
a dada por Jain e Dubes (1988) € considerada cldssica e esta descrita a seguir:

e instancias (ou amostras) no mesmo cluster devem ser tdo semelhantes quanto possivel;
e instancias em clusters diferentes devem ser tdo diferentes quanto possivel;
e a medida de similaridade e dissimilaridade deve ser clara e ter significado pratico.
Entre os algoritmos de clusterizacdo mais tradicionais estdo os algoritmos baseados

em particoes, que t€ém como ideia basica considerar o centro dos dados como o centro do cluster
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correspondente (XU; TTAN, 2015).

O algoritmo de clusteriza¢ao baseado em particdes mais utilizado na préatica é o K-
means (WU et al., 2008), cujo conceito € recalcular o centro do cluster por um processo iterativo
que ird continuar até que um critério de convergéncia seja atendido (XU; TIAN, 2015). Este
algoritmo € eficaz em conjuntos de dados de larga escala (WU et al., 2008), e sua complexidade
aumenta de forma aproximadamente linear com o nimero de amostras do conjunto de dados
(XU; WUNSCH, 2005).

As principais limitacdes do K-means sdo sua sensibilidade a inicializacdo, ja que os
centros iniciais sao atribuidos aleatoriamente, e as anomalias do conjunto de dados, ja que os
centroides obtidos pelo algoritmo sdo gerados a partir da média das amostras do conjuntos de
dados, e esta ndo € uma medida estatistica robusta (WU et al., 2008). Isso torna indispensavel a
adocdo da estratégia de remog¢ao de anomalias como uma etapa de pré-processamento dos dados.
Além disso, o K-means ndo € eficaz ao manipular conjuntos de dados com muitos atributos (XU;
WUNSCH, 2005).

A Subsecdo 2.2.1 detalha o funcionamento do algoritmo K-means.
2.2.1 Algoritmo K-means

O objetivo do K-means (MACQUEEN, 1967) é dividir o conjunto de N vetores de
dados em K particdes (ou clusters) ndo-superpostas (K < N), com o auxilio de K protétipos,
também chamados de centroides, devidamente posicionados no espago dos dados. Entdo cada
vetor de dados € associado a um centroide por critério de similaridade, como o de menor distancia,
por exemplo.

O conjunto W de K centroides € representado por (2.1), em que p é a dimensao do

vetor de dados.
W ={wi}, | wicR’. 2.1)

O cluster V associado a cada centroide w € definido por (2.2), em que x € um vetor

de atributos, e ||x — w/|| indica a distincia euclidiana.
Vi={x e R7 | |x—wil| <llx—w;ll,vj#i}. (2.2)

De maneira geral, o K-means se comporta da seguinte forma: inicialmente sao

selecionados K vetores aleatérios do espaco de dados como centroides; o cluster de cada
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protétipo w; € determinado por (2.2); entdo calcula-se a nova posicao de cada centroide w; como

a média dos N; objetos do cluster V; (2.3).

i~ ¥ x (2.3)
Ni (s,

O cluster V; (2.2) e a nova posi¢ao do centroide w; (2.3) sdo repetidamente recal-
culados até a convergéncia do algoritmo. Isso acontece quando a posi¢do do centroide w; nao
muda mais ou quando atinge-se um nimero méiximo de itera¢des, por exemplo. Para avaliar
quantitativamente o posicionamento dos centroides, calcula-se a soma das distancias quadraticas
(sum of squared distance - SSD) de um vetor de dados ao centroide mais proximo (2.4). Este
erro ajuda a avaliar a qualidade dos clusters gerados.

SSD=Y [x—wi?. (2.4)
VxeV;

2.3 Trabalhos relacionados

Diversos trabalhos podem ser encontrados na literatura referentes a sistemas de
monitoramento de apidrios e apicultura de precisdo. Determinados autores abordam somente o
aspecto ferramental dos sistemas, enquanto outros também exploram a andlise realizada com os
dados coletados. Alguns trabalhos sdo discutidos a seguir.

Zacepins e Karasha (2012) descreveram o desenvolvimento de um sistema web para
0 monitoramento remoto em tempo real da temperatura de colmeias. No entanto, este trabalho
focou na parte do desenvolvimento ferramental do sistema, € ndo houve contribui¢do em relagao
a andlise dos dados monitorados. Em um trabalho posterior, Zacepins et al. (2016) propuseram
um algoritmo de suporte a decisdo que pode ser usado para detec¢do automdtica do momento do
abandono da colmeia. Para coletar os dados de temperatura, os autores monitoraram durante
quatro meses, dez colmeias com um sistema fundamentado na plataforma Raspberry Pi.

Mais recentemente, Zacepins et al. (2017) descreveram a inclusdo dos principios do
paradigma da Internet das Coisas (10T - Internet of Things) na apicultura de precisdo, com a
utilizagdo de componentes energeticamente eficientes e conexao através das redes de telefonia
movel. Similar ao trabalho de (ZACEPINS; KARASHA, 2012), ndao houve contribui¢do em
relacdo a anélise dos dados.

Kridi et al. (2014) e Kridi et al. (2016) apresentam um sistema de monitoramento da

temperatura do interior de colmeias baseado em redes de sensores sem fio capaz de detectar o
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comportamento de pré-abandono da colonia. Os autores utilizaram a plataforma de prototipagem
Arduino para desenvolver as redes de sensores sem fio. J4 na etapa de andlise dos dados, foi
aplicado o K-means para o reconhecimento de padroes que pudessem identificar o aumento
anormal da temperatura que resulta no abandono da colmeia.

Também através de dados da temperatura do interior de colmeias, Kviesis e Zacepins
(2016) identificaram os padroes dos estados de abandono da colmeia e de produgdo das crias com
o uso de redes neurais. Para a obten¢do dos dados, os autores utilizaram termoémetros digitais
conectados a plataforma Raspberry Pi.

Fitzgerald et al. (2015) descreveram o desenvolvimento de uma balanga sem fio
fundamentada no microcontrolador ATmegal281 para monitorar a massa de colmeias. Os autores
afirmam que a massa € um fator chave para se avaliar a for¢a e a produtividade de uma colmeia,
mas nenhuma andlise ¢é feita nesse sentido. Em uma abordagem semelhante, Ruan et al. (2017)
apresentaram um sistema de monitoramento de massa de colmeias baseado no paradigma da
IoT e fundamentado na plataforma de prototipagem Arduino. Os autores afirmam que no futuro
os dados de massa podem ser utilizados para se obter a correlacdo entre a producao de mel e
diferentes parametros ecoldgicos, como as condi¢des meteoroldgicas.

Gil-Lebrero et al. (2016) projetaram um sistema de monitoramento de colmeias,
também baseado em redes de sensores sem fio, para coleta dos dados de temperatura, umidade
relativa e massa. Segundo os autores, a diferenga deste trabalho para os outros € a aquisi¢ao
sincronizada das amostras de todas as colmeias de um apidrio, o que é fundamental para comparar
as andlises futuras dos dados de colmeias diferentes. Apesar de nao apresentar uma contribui¢do
relacionada a andlise dos dados, os autores constataram a habilidade das abelhas de regular a
temperatura e a umidade da colmeia em situacdes de teste. Ja a partir da observagao dos dados
da massa, os autores puderam verificar a evolucao da coldnia durante a época de floragdo.

Também € possivel identificar os sinais do abandono da colmeia através dos sinais
de vibragcdo de uma colmeia. Bencsik et al. (2011) introduziram acelerometros nas paredes
de colmeias para, através da técnica de andlise de componentes principais (PCA - Principal
Component Analysis), identificar uma frequéncia de vibracao altamente especifica para o pro-
cesso de abandono do enxame. Em uma abordagem semelhante, mas com os acelerdmetros
posicionados no centro da colmeia, Bencsik et al. (2015) utilizaram a técnica de andlise de
funcao discriminante (DFA - Discriminant Function Analysis) para verificar a correlacio entre a

amplitude vibracional e o ciclo de produgdo de crias.



25

O som ¢ outro fator que pode indicar quando uma coldnia ird abandonar a colmeia.
Murphy et al. (2015a) desenvolveram uma rede de sensores sem fio fundamentada no micro-
controlador ATmegal281 para monitorar e processar os sinais dos sons de coldnias de abelhas
e identificar os sinais de um iminente abandono da colmeia. Segundo os autores, as abelhas
rainhas emitem um ruido agudo especifico logo antes de abandonar a colmeia, enquanto o ruido
produzido pelo restante da colonia se torna mais alto. Além do som, Murphy et al. (2015b)
também utilizaram acelerdmetros e imagens em infravermelho do interior de colmeias para
projetar um sistema de monitoramento autdnomo que emite alertas em casos de situagdes criticas.
Para processar os sinais de video, os autores utilizaram a plataforma Raspberry Pi.

Em um trabalho mais recente, Murphy et al. (2016) utilizaram uma rede de sensores
sem fio para descrever as condi¢Oes internas de uma coldnia. Os dados de diversos parametros
foram coletados: gases CO, (diéxido de carbono) e O, (oxigénio), gases poluentes, temperatura
e umidade relativa. Além disso, os dados climéticos (temperatura externa, indice pluviométrico e
intensidade de luz solar) também foram monitorados para fornecer uma dimensido complementar
para a andlise. Um estudo biolégico dos dados foi realizado para classificar dez possiveis estados
da coldnia, e a partir desse estudo os autores implementaram um algoritmo de classificacao
baseado em arvores de decisdo de 95,38% de precisao.

Chazette et al. (2016) implementaram um sistema de monitoramento de colmeias
fundamentado na plataforma Raspberry Pi para coleta de dados de temperatura, massa, dudio
e video. A andlise foi realizada através da aplicacdo de um algoritmo de reconhecimento de
imagens para observar a infestacdo da colonia pelo dcaro Varroa destructor. Além do sistema de
monitoramento, os autores descreveram a prototipagem de um sistema de atuagcdo para matar os
dcaros detectados com o uso de lasers.

Tashakkori e Ghadiri (2015) apresentaram um sistema de monitoramento que utiliza
cameras posicionadas na entrada das colmeias e estima o fluxo de abelhas através de técnicas de
processamento de imagens. Os autores afirmam que o nivel de atividade das abelhas ao redor da
colmeia pode ser um bom indicador da saide da colonia. No entanto nenhuma conclusdo mais
categorica foi feita nesse sentido.

Nota-se que a maioria dos trabalhos tem como atributo basico de monitoramento a
temperatura do interior das colmeias, seja ela monitorada isoladamente ou em conjunto com
outros fatores. Apesar da viabilidade, em alguns casos, de se coletar a umidade com o mesmo

equipamento da temperatura, esse atributo nio € tao recorrente no ambito da apicultura de
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precisdo e precisa ser mais explorado.

A andlise dos dados de massa e a vibracdo das colmeias podem apresentar perspecti-
vas promissoras € também precisam ser mais exploradas. J4 o monitoramento e a anélise dos
dados de atributos como dudio, video e gases podem ser muito custosos, uma vez que 0s sinais
de dudio e video requerem equipamentos mais robustos para serem processados, e sensores de
gas tem alto custo financeiro. Especificamente para a captacdo do dudio, € necessario o uso de
um procedimento sistemdtico na localiza¢do dos microfones dentro da colmeia bem como na
filtragem de outros ruidos que nao sejam emitidos pelas abelhas.

Percebe-se ainda que muitos trabalhos focam apenas no desenvolvimento ferramental
dos sistemas de monitoramento, ignorando a semantica intrinseca dos dados. Isso comprova que
a etapa de andlise dos dados € o principal obstdculo na abordagem da apicultura de precisdo e
precisa de maior ateng¢do. A Tabela 1 sintetiza os principais aspectos de cada trabalho relacionado

discutido.
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Tabela 1 — Principais aspectos dos trabalhos relacionados.

A . Atributo(s) Fundamentacao Abordagem

Referéncia . . 1e
monitorado(s) do monitoramento da analise
Zacepins e Karasha (2012) Temperatura PC -

. . Algoritmo de
Zacepins et al. (2016) Temperatura Raspberry Pi suporte & decisio
Zacepins et al. (2017) Temperatura PIC -

Kridi et al. (2014) Temperatura Arduino Rec. de padroes
(K-means)
Kridi et al. (2016) Temperatura Arduino Rec. de padrdes
(K-means)
Kbviesis e Zacepins (2016) Temperatura Raspberry Pi Redes neurais
Fitzgerald et al. (2015) Massa ATmega 1281 -
Ruan et al. (2017) Massa Arduino —
Gil-Lebrero ef al. (2016) Temperatura, - ype0a 1281 -
umidade e massa
Bencsik et al. (2011) Vibragdo PC PCA
Bencsik et al. (2015) Vibracgao - DFA
P Processamento
Murphy et al. (2015a) Audio ATmega 1281 de sinais
Audio, video ATmega 1281 e Processamento
Murphy et al. (2015b) e vibragdes Raspberry Pi de sinais
Temperatura, Arvores
Murphy et al. (2016) umidade e gases ATmega 1281 de decisio
Chazette et al. (2016) Temp" ma/lssa, Raspberry Pi Proce;ssamento
audio e video de imagens
Processamento

Tashakkori e Ghadiri (2015)

Video

de imagens
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3 MATERIAL E METODOS

Este capitulo descreve os aspectos metodoldgicos da pesquisa realizada em relacao
ao ferramental utilizado nos ensaios para coleta de dados, obten¢do dos conjuntos de dados,

estratégias de pré-processamento e andlise dos dados e a avaliacdo experimental.

3.1 Ensaio para coleta de dados

Foram implementados dois protdtipos de nds sensores e estacdo base que seriam
instalados nas colmeias para o monitoramento e coleta dos dados.

Os ensaios para implantacao dos protétipos foram conduzidos no apidrio do Grupo
de Pesquisa com Abelhas do Setor de Abelhas! do Departamento de Zootecnia da Universidade
Federal do Ceara (344°33.7”S, 3834°46.5”0). As colmeias sdo do tipo Langstroth americana,
de madeira e com dimensdes externas 508 x 416 x 241 mm e dimensdes internas 464 x 372 x

232 mm. As abelhas sdo da espécie Apis mellifera.
3.1.1 Protétipo 1

O primeiro protétipo foi fundamentado na plataforma Arduino Mega, que utiliza
o microcontrolador ATmega2560 e tem um consumo minimo de aproximadamente 43 mA, de
acordo com o site’ do fabricante. Nele foram integrados sensores de temperatura, umidade,
ruidos e gés diéxido de carbono (CO,). A Figura 2 mostra registros do n6 sensor em detalhes,
antes de ser implantado, e ap6s ser implantado em uma colmeia.

Para as medicdes de temperatura e umidade foi utilizado o sensor DHT22. Ele
apresenta uma faixa de medi¢@o de 0 a 100% com resolucao de 0.1% para umidade relativa e de
-40 °C a 80 °C com resolugdo de 0.1 °C para temperatura.

Para as medi¢des do nivel de ruido no interior da colmeia foi utilizado o sensor de
som KY-038. Seu principio de funcionamento baseia-se na variacdo da tensdo de saida de acordo
com a intensidade sonora, conforme a regulagem do potencidémetro presente no médulo.

Para a coleta dos dados a respeito da concentracao de CO, utilizou-se o sensor
MQ-135, cuja sensibilidade também pode ser ajustada através de um potencidmetro.

Por terem um tamanho reduzido e, no caso do DTH22, ser capaz de coletar duas

http://www.abelhas.ufc.br

2 http://www.arduino.cc
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el o e 3
Figura 2 — Primeiro protétipo do n6 sensor em detalhe e implantado em uma colmeia.

grandezas com somente um mddulo, esses sensores obedeciam o requisito de serem minimamente
invasivos para as colOnias.

O radio escolhido para comunicagdo foi o NRF24L.01+ com antena externa de
2 dB, que opera na banda de 2.4 GHz e tem poténcia maxima de 20 dBmW. De acordo com
seu datasheet, o alcance para a comunicacao varia entre 520 m a 1000 m dependendo da
taxa de transmissdo dos dados e da quantidade e natureza dos obsticulos entre os médulos
comunicantes. No caso do apidrio onde os ensaios foram conduzidos, as colmeias sdo cercadas
por uma vegetagcdo densa, o que impediu a comunicagdo direta entre 0 nd sensor € a estacao
base (gateway). Para contornar esse problema, foram utilizados dois n6s repetidores, compostos

apenas por um Arduino e um radio, que possibilitavam a transmiss@o do sinal por uma rota livre.

Q
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A Figura 3 ilustra o cendrio.

Nos sensores

Figura 3 — Topologia utilizada na tentativa de implantacao do primeiro prototipo.
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A estacdo base era composta por um Arduino, que recebia os dados monitorados
pelos nds sensores através do médulo de rddio NRF24L01+, e por um BeagleBone, que possibi-
litava o acesso a Internet para que os dados fossem salvos em uma nuvem computacional. Ela
foi instalada no bloco diddtico mais préximo ao apidrio, a cerca de 50 metros, com fornecimento
de energia e acesso a Internet permanentes.

Este prot6tipo, entretanto, apresentou problemas em relagdo ao consumo energético
dos nds sensores e a estabilidade de conexdo entre os componentes da rede, mesmo com o
uso dos nés repetidores. Além disso, os sensores KY-038 e MQ-135 ndo apresentaram um
funcionamento satisfatério, € nem mesmo em testes em ambientes controlados foi possivel obter

dados validos.

3.1.2 Protétipo 2

O segundo protétipo foi implementado com a perspectiva de se solucionar os proble-
mas apresentados pelo primeiro protétipo.

A primeira intervengdo para a diminui¢do do consumo energético dos nds sensores foi
a substitui¢cdo do Arduino Mega pelo Arduino Nano. Este utiliza o microcontrolador ATmega328
e tem um consumo minimo de aproximadamente 19 mA. Ademais, os sensores KY-038 e
MQ-135 foram removidos da arquitetura, reduzindo a quantidade de componentes para serem

alimentados. A Figura 4 mostra um registro do n6 sensor do segundo protétipo em detalhes.

T —

Figura 4 — Segundo prbiéﬁpo do né sen;br\e:—mkdet-eiihe.
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Para contornar o problema de comunicagdo entre o nd sensor e a estacdo base, a
topologia foi modificada com o deslocamento do gateway para dentro do préprio apidrio. Para
manter a conexdo com a nuvem computacional na qual os dados estavam sendo salvos, o médulo
SIM8O0O0L, apresentado na Figura 5, foi integrado ao gateway. Esse médulo permite o envio e
recebimento de dados através da rede de telefonia celular. O SIM80OL foi integrado diretamente
no Arduino do gateway, dispensando o uso do BeagleBone. Assim, a estacdo base passou a ser

composta por um Arduino, um moédulo de rddio NRF24L01+ e um médulo SIM8OOL.

Figura 5 — Médulo SIM8OOL em detalhe.

A alteragao realizada na topologia da rede sanou o problema de conexao entre os nés
sensores € a estacdo base, e, consequentemente, possibilitou a remog¢ao dos nos repetidores. No
entanto, as intervencdes feitas visando a diminui¢do do consumo energético nao foram capazes
de proporcionar ao segundo protétipo uma autonomia energética satisfatoria.

Recentemente, outras intervencdes a nivel de software, como a utilizagao de rotinas
focadas na economia de energia, foram efetuadas. Os resultados dos testes executados em
laboratério foram promissores, € a autonomia do prottipo aumentou consideravelmente. No

entanto, essas melhorias ainda ndo foram testadas no apidrio.

3.2 Conjuntos de dados

ApOs as tentativas frustradas de se obter dados proprios, buscou-se como alternativa
utilizar dados disponibilizados na Internet. Os conjuntos de dados mais completos foram obtidos

no portal HiveTool.net>. HiveTool é um projeto de cédigo aberto cujo o objetivo é produzir

3 http://www.hivetool.net/
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ferramentas de software e hardware para monitoramento e gerenciamento de colmeias de abelhas.
Os dados referem-se a massa, umidade e temperatura interna de colmeias de Apis mellifera, além
dos dados de temperatura e umidade ambiente. No entanto, para a andlise por agrupamento,
foram considerados apenas os dados de massa, umidade e temperatura interna de colmeias.

Foram analisados trés conjuntos de dados. Dois deles sdo referentes a colmeias do
apiario Arnas (56° 53’ 17.8656” N, 9° 50’ 39.5340” L), localizado na cidade de Rebild, na
Dinamarca. O terceiro conjunto de dados € referente a uma colmeia do apidrio Emil (58° 19’
9.1596” N, 8° 32’ 9.8124” L), localizado na cidade de Grimstad, na Noruega.

O primeiro conjunto de dados do apidrio Arnas possui 94.552 amostras coletadas
entre 01/12/2016 e 30/11/2017. O segundo conjunto de dados do apidrio Arnas e o conjunto
de dados do apidrio Emil possuem, respectivamente, 92.749 e 88.181 amostras coletadas entre
01/03/2017 a 28/02/2018. O intervalo de medicdo entre as amostras foi de cinco minutos para
todos os conjuntos de dados. A Tabela 2 sintetiza as informagdes a respeito dos conjuntos de

dados.

Tabela 2 — Informagdes sobre os conjuntos de dados.

Apiario Pais Numero Inicio Fim

de amostras
Arnas/ Dinamarca 94.552 01/12/2016 30/11/2017
Arnas /I Dinamarca 92.749 01/03/2017 28/02/2018

Emil Noruega 88.181 01/03/2017 28/02/2018

3.3 Pré-processamento dos dados

Em um problema de clusterizagdo, as estratégias de pré e pds-processamento dos
dados, como a remog¢ao de anomalias, a normalizagdo e a validag¢do da clusterizacdo, sdo tao

importantes quanto a execug¢do do algoritmo em si (XU; WUNSCH, 2005).

3.3.1 Remocgdo de anomalias

A remocdo de anomalias foi realizada pelo método de Tukey (TUKEY, 1977). Neste
método € definido um intervalo com limites inferior e superior dos atributos do conjunto de
dados, e as amostras que estiverem fora desse intervalo sdo consideradas anomalias. O limite

inferior € calculado por (3.1), e o limite superior por 3.2, em que Q1 € Q3 sdo respectivamente
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0 primeiro e o terceiro quartis de um atributo do conjunto de dados. Uma representacdo do

intervalo e dos quartis pode ser observada na Figura 6.

01—-15%x(03—01). (3.1
O3+ 1.5%x(03—01). (3.2)
Box AND WHISKER PLOT
M
o — %’ 1 *
—
1.5*IQR 1.5*IQR
L, sew o oosMeR

Figura 6 — Representacdo dos quartis. Fonte:
http://www.texample.net/tikz/examples/box-and-whisker-plot

3.3.2 Normalizagdo dos dados

A etapa de normalizagdo se faz necessdria para que os dados estejam na mesma
escala nas etapas posteriores da andlise. Foi utilizado o método da normalizagdo estatistica.
Neste método, cada atributo X do conjunto de dados teve cada valor x normalizado por (3.3), em

que U e o sdo respectivamente a média e o desvio padrao de X.

x—p
Z = . .
- (3.3)

3.3.3 Validagao da clusterizacdo

O processo de clusterizag@o particiona o conjunto de dados em um nimero ideal de
K subconjuntos. Entretanto, em certas circunstancias, o valor de K é desconhecido e precisa ser
estimado a partir dos proprios dados (XU; WUNSCH, 2005). Diversos algoritmos de clusteri-
zagdo tém o valor de K como parametro de entrada, tornando, consequentemente, a qualidade
dos resultados fortemente dependente da estimativa de K. Um particionamento em muitos
subconjuntos dificulta a andlise e interpretacdo dos resultados, enquanto um particionamento em

poucos subconjuntos causa perda de informagdo (XU; WUNSCH, 2005).
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Uma maneira de encontrar o valor ideal de K € por meio dos indices de validacao de
clusterizacdo. Normalmente esses indices avaliam dois aspectos da clusterizacao: (i) a coesao
interna, baseada nas distancias entre os vetores de dados de um mesmo cluster e que indica o
quanto um agrupamento é compacto; (ii) e a separacdo externa, baseada nas distincias entre os
centroides dos clusters e que indica a distincao dos clusters.

Milligan e Cooper (1985) avaliaram e compararam 30 indices de acordo com seus
desempenhos em relagdo a uma série de conjuntos de dados artificiais, e o indice Calinski-
Harabasz (CALINSKI; HARABASZ, 1974) obteve os melhores resultados. O calculo deste
indice € definido por (3.4), em que B ¢ Wk sdo, respectivamente, as matrizes de dispersao entre
grupos e intragrupo, das quais sdo calculados os tragos (operador ¢r()).

_ r(Bg)/ (K1)
r(We) /(N —K)

CH(K) (3.4)

O indice CH deve ser calculado para vdrios valores de K, e como € desejado um
valor alto de Bg (clusters bem distintos) e um valor baixo de Wx (clusters compactos), o maior

valor de CH indica o K mais adequado para o conjunto de dados.

3.4 Avaliacao experimental

Cada conjunto de dados descrito na Se¢do 3.2 foi dividido em dois periodos de seis
meses.

Para o conjunto de dados Arnas I, os periodos foram de (i) dezembro de 2016 a maio
de 2017, e (ii) junho a novembro de 2017. O primeiro periodo corresponde as estacdes inverno e
primavera, e o segundo corresponde as estacdes verdo e outono no hemisfério norte.

Para os conjuntos de dados Arnas /7 e Emil, os periodos foram de (i) marco a agosto
de 2017, e (ii) de setembro de 2017 a fevereiro de 2018. O primeiro periodo corresponde as
estagcdes primavera e verao, e o segundo corresponde as estacdes outono e inverno no hemisfério
norte.

A Tabela 3 sintetiza as informagdes a respeito dos periodos nos quais os conjuntos
de dados foram divididos. E importante destacar que a diferenca das estacdes dos periodos entre
os conjuntos de dados Arnas I/ e os demais foi utilizada para se avaliar o comportamento da
metodologia em dois casos: (i) quando cada periodo contém uma estacdo fria e uma estacao

quente, e (if) quando cada periodo contém somente estacOes frias ou somente estacdes quentes.
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O dltimo caso refere-se aos dois periodos nos quais o ciclo anual de colonias de abelhas em

clima temperado geralmente € dividido, conforme discutido no Capitulo 1.

Tabela 3 — Periodos nos quais os conjuntos de dados foram divididos.

Estacoes
1° periodo

Estacoes

0 4
27 periodo 2° periodo

Apiario 1° periodo

Arnas/ 12/16 a05/17 Inverno e primavera 06/17a11/17  Verado e outono
Arnas /I 03/17a08/17 Primaverae verdio 09/17 a02/18 Outono e inverno
Emil 03/17 a08/17 Primavera e verao 09/17 a02/18 Outono e inverno

O procedimento para os experimentos se deu pela execucdo das etapas de pré-
processamento dos dados, discutidas na Secdo 3.3, e pela aplicacdo do algoritmo K-means
dicutido no Capitulo 2, a cada periodo dos conjuntos de dados.

Ap6s a limpeza e normalizagdo dos dados, investigou-se qual seria a quantidade
de particdes mais adequada para cada periodo de cada conjunto de dados. Para isso, o indice
Calinski-Harabasz foi calculado 100 vezes para valores de K entre 2 e 15. Tomou-se como valor
ideal o K que apresentou o maior indice Calinski-Harabasz por mais vezes.

Em seguida, o algoritmo K-means foi aplicado no conjunto de dados referente a cada
periodo, tendo como parametro o respectivo K calculado pelo indice Calinski-Harabasz. Como
os centroides iniciais sdo escolhidos aleatoriamente, a posicao final dos mesmos pode variar a
cada execugdo do algoritmo. Para se definir os melhores centroides, o SSD foi utilizado como
critério de decisdo. Um menor valor de SSD significa menores distincias entre os dados dos
clusters e os seus respectivos centroides. Dessa forma, o algoritmo foi executado 20 vezes para a
escolha dos centroides que produziram o menor SSD.

ApOs a execucdo do algoritmo K-means com os dados normalizados, cada amostra
recebeu um rétulo referente ao cluster do qual ela faz parte. Esses rotulos foram entdo aplicados
as amostras dos dados ndo-normalizados, de forma que a correspondéncia entre as posicoes das
amostras nos dois conjuntos de dados fosse obedecida. Isso foi feito para se obter as estatisticas
descritivas dos atributos isolados de cada cluster na escala dos dados originais.

Para a implementacao da avaliagdo experimental, foram utilizados os algoritmos
K-means e Calinski-Harabasz disponiveis na biblioteca de aprendizagem de maquina scikit-learn
para a linguagem de programacio Python. Ja o método de Tukey foi implementado por c6digo

préprio. Além disso, foram utilizadas como suporte as bibliotecas numpy * e pandas >, para

4 http://www.numpy.org/
> https://pandas.pydata.org/



manipulagdo e andlise de estruturas de dados.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, os resultados encontrados pela aplicacdo da metodologia descrita no

Capitulo 3 aos conjuntos de dados sdo apresentados e discutidos.

4.1 Arnas/

Tanto para o primeiro periodo, de dezembro de 2016 a maio de 2017, quanto para o
segundo periodo de Arnas /, de junho a novembro de 2017, a metodologia utilizada retornou
2 clusters como resultado. Seus centroides sdo apresentados respectivamente na Tabela 4 e na

Tabela 5.

Tabela 4 — Centroides dos clusters obtidos para o 1° periodo de Arnas /.

Temperatura  Umidade Massa da

interna (°C) interna (%) colmeia (kg)
Cluster 0 13.1 79.6 27.7
Cluster 1 29.8 55.5 24.0

Os clusters com o menor valor da temperatura podem ser entendidos como os estados
da coldnia durante as épocas frias de cada periodo. Portanto, o Cluster 0 do primeiro periodo
e o Cluster 1 do segundo periodo podem ser interpretados, respectivamente, como o estado da

colOnia durante o inverno € o outono.

Tabela 5 — Centroides dos clusters obtidos para o 2° periodo de Arnas /.

Temperatura  Umidade Massa da

interna (°C) interna (%) colmeia (kg)
Cluster 0 30.3 55.5 15.8
Cluster 1 11.3 91.7 28.5

Complementarmente, os clusters com o maior valor da temperatura podem ser
entendidos como os estados da coldnia durante as épocas quentes de cada periodo. Logo,
0 Cluster 1 do primeiro periodo e o Cluster 0 do segundo periodo podem ser interpretados,
respectivamente, como o estado da colonia durante a primavera e o verao.

Esses resultados podem ser comprovados pela Figura 7a e pela Figura 8a, que
mostram a propor¢ao da quantidade de amostras de cada cluster durante os meses do primeiro e

do segundo periodo, respectivamente. J4 a Figura 7b e a Figura 8b mostram a distribuicdo das
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amostras dos clusters no espago de dados do primeiro e do segundo periodo, respectivamente.
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periodo de Arnas I no espago de dados.
Figura 7 — Clusters do primeiro periodo de Arnas 1.

Nota-se que, no primeiro periodo, as amostras do Cluster 0 estdo distribuidas entre
dezembro de 2016 e fevereiro de 2017, intervalo que corresponde ao inverno. Em marco ha
amostras de ambos os clusters, indicando a transi¢do entre o inverno € a primavera, € o restante
das amostras do Cluster 1 estdo totalmente distribuidas em abril € maio, os outros meses da
primavera.

Ja no segundo periodo, as amostras do Cluster O estdo distribuidas entre junho e
agosto, meses que correspondem ao verdo, enquanto as amostras do Cluster 1 estdo distribuidas

principalmente entre setembro e novembro, meses que correspondem ao outono.
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(b) Distribuicdo das amostras dos clusters do 2°

periodo de Arnas I no espago de dados.
Figura 8 — Clusters do segundo periodo de Arnas 1.
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4.2 Arnasl//

Para o primeiro periodo de Arnas /1, de marco a agosto de 2017, a metodologia

utilizada retornou como resultado 5 clusters. Seus centroides sdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Centroides dos clusters obtidos para o 1° periodo de Arnas /1.

Temperatura  Umidade Massa da

interna (°C) interna (%) colmeia (kg)
Cluster 0 14.3 89.2 25.3
Cluster 1 299 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 O e o Cluster 4. Eles
podem ser entendidos como o estado da colonia durante a transi¢do entre as épocas fria e quente
do ano (do inverno para a primavera e do verdo para o outono). Chega-se a essa conclusdo pelos
valores da temperatura, os mais baixos, e da umidade, os mais altos. Isso se d4 pela influéncia
das épocas frias, que na Dinamarca também sdo as mais timidas, sobre as colonias. Os perfis de

temperatura e umidade ambientes podem ser observados na Figura 9.

) —_

o 151 Temperatura fi 901

. ambiente o

@ 10 1 285

] ]

E 5 E 80 1

o o Umidade

o 2 754 ambiente

2o NP ¥ T
04/17 06/17 08/17 10/17 12/17 02/18 04/17 06/17 08/17 10/17 12/17 02/18
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Figura 9 — Médias mensais da temperatura e umidade ambientes - Arnas /1.

O Cluster 1 pode ser entendido como o estado da colénia em meados da primavera.
Isso € evidenciado principalmente pela baixa umidade, j4 que nessa estacdo as precipitacoes, e
consequentemente a umidade, apresentam médias baixas, como podemos observar na Figura 9.
O Cluster 2 pode ser interpretado como o estado da coldnia no verdo, nio s6 pela baixa umidade
(similar a observada no Cluster 1), mas também pela pouca massa. O baixo valor da massa pode
indicar a coleta pelo apicultor do mel produzido pelas abelhas durante a primavera. O Cluster 3
pode ser entendido como o estado da coldnia no final da primavera. Nesse momento ocorre o
apice da producgao de mel, que se reflete no alto valor da massa do centroide.

Esses resultados podem ser comprovados pela Figura 10a, que mostra a propor¢ao
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da quantidade de amostras de cada cluster durante os meses do primeiro periodo. Nota-se que

as amostras do Cluster 0 estdo distribuidas principalmente no més de marco, e as amostras

do Cluster 4 no més de agosto. Esses meses correspondem, respectivamente, ao inicio da

primavera (apds o inverno) e ao final do verdo (antes do outono). J4 as amostras do Cluster 1

estdo distribuidas principalmente entre os meses de margo, abril e maio, que correspondem a

primavera. As amostras do Cluster 2 estao distribuidas entre os meses de junho, julho e agosto,

que correspondem ao verdo. Por fim, as amostras do Cluster 3 estdo distribuidas principalmente

no més de maio, o Ultimo més da primavera no hemisfério norte. A Figura 10b mostra a

distribui¢do das amostras dos clusters do primeiro periodo de Arnas /1 no espaco de dados.
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Figura 10 — Clusters do primeiro periodo de Arnas /1.

Para o segundo periodo de Arnas I/, de setembro de 2017 a fevereiro de 2018, a

metodologia utilizada retornou como resultado 3 clusters, cujos centroides sdo apresentados na

Tabela 7.

Tabela 7 — Centroides dos clusters obtidos para o 2° periodo de Arnas /1.

Temperatura  Umidade Massa da

interna (°C) interna (%) colmeia (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 O e o Cluster 1 podem ser entendidos

como o estado da coldnia durante a transi¢ao entre as épocas quente e fria do ano (do verdo para

o outono e do inverno para a primavera). Como o Cluster 1 possui a umidade mais alta entre os
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dois, € possivel presumir que ele refere-se a transicdo do verdo para o outono, ja que a média da
umidade € maior no outono, como podemos observar na Figura 9.

Complementarmente, o Cluster 2 pode ser interpretado como o estado da colonia
em meados do segundo periodo, quando se inicia o inverno. Nessa época ocorrem as menores
médias de temperatura, vide Figura 9.

Esses resultados podem ser comprovados pela Figura 11a. Percebe-se que as amos-
tras do Cluster O estdo distribuidas principalmente nos ultimos meses do segundo periodo, que
correspondem ao final do inverno (antes da primavera). J4 as amostras do Cluster 1 estdo
distribuidas principalmente nos meses de setembro e outubro, que correspondem ao inicio do
outono. Por fim, as amostras do Cluster 2 estao distribuidas principalmente entre os meses de
outubro e novembro, quando se encerra o outono e se inicia o inverno. A Figura 11b mostra a

distribui¢do das amostras dos clusters do segundo periodo de Arnas /I no espago de dados.
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Figura 11 — Clusters do segundo periodo de Arnas /1.

E importante destacar que, se a temperatura da colonia seguisse a tendéncia da
temperatura ambiente observada na Figura 9, o valor da temperatura do Cluster O deveria ser
menor. No entanto, ele ¢ maior do que o valor da temperatura do Cluster 2. Isso indica a
capacidade de termorregulacdo da colmeia, evidenciada também pelo valor alto e regular da

massa, ja que o controle térmico depende da presenca de um maior nimero de abelhas operarias
(COOK; BREED, 2013).
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4.3 Emil

Para o primeiro periodo de Emil, de mar¢o a agosto de 2017, a metodologia retornou

como resultado 3 clusters. Seus centroides sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Centroides dos clusters obtidos para o 1° periodo de Emil.

Temperatura  Umidade Massa da

interna (°C) interna (%) colmeia (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 a avaliacdo feita para a colmeia de Arnas, pode-se interpretar o Cluster 2
como o estado da coldnia durante a transi¢ao entre as épocas fria e quente do ano devido ao
baixo valor da temperatura. Ainda levando em consideragdo o valor da temperatura, pode-se
interpretar o Cluster 0 como o estado da colonia na primavera, € o Cluster 1 no verao, ja que
este possui o valor mais alto.

Tais resultados podem sem comprovados pela Figura 12a. Percebe-se que as amostras
do Cluster 2 estdo distribuidas principalmente no més de margo, o primeiro més apds o inverno
no hemisfério norte. J4 as amostras do Cluster 0 estao distribuidas principalmente nos meses de
abril e maio, que correspondem ao final da primavera. Por fim, as amostras do Cluster 1 estao
distribuidas principalmente nos meses de junho, julho e agosto, que correspondem ao verao.
A Figura 12b mostra a distribui¢cdo das amostras dos clusters do primeiro periodo de Emil no
espaco de dados.

Para o segundo periodo, de setembro de 2017 a fevereiro de 2018, a metodologia

apresentada retornou como resultado 6 clusters, cujos centroides sdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 — Centroides dos clusters obtidos para o 2° periodo de Emil.

Temperatura  Umidade Massa da

interna (°C) interna (%) colmeia (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
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Figura 13 — Clusters do segundo periodo de Emil.

E possivel notar que o valor da massa dos centroides é mais baixo se comparado aos
de Arnas /I em ambos os periodos, com exce¢do de um cluster. Pode-se, entdo, presumir que o
controle térmico da colmeia do apidrio Emil estd comprometido. Isso fica visivel principalmente
no segundo periodo, que corresponde ao outono e inverno.

Percebe-se pela Figura 13a que a proporcao dos clusters distribuidos pelos meses do
segundo periodo segue a ordem decrescente da temperatura, o que corresponde a tendéncia da
temperatura ambiente, mostrada na Figura 14. Em setembro de 2017, primeiro més apds o verao,
ha amostras somente do Cluster 5, que possui o maior valor de temperatura. J4 em fevereiro
de 2018 as amostras dos Clusters 2 € 3, que possuem os menores valores de temperatura, sao

predominantes. A Figura 13b mostra a distribui¢do das amostras dos clusters do segundo periodo

de Emil no espago de dados.
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Figura 14 — Médias mensais da temperatura e umidade ambientes - Emil.

Nota-se que a aplicacdo da metodologia sobre os conjuntos de dados Arnas /1 e Emil
resultou em identificacdo mais detalhada dos padrdes comportamentais das colonias relacionados
com as estagdes dos periodos frios e quentes. J4 em relagdo ao conjunto de dados Arnas /, quando
as estagoes dos periodos foram mescladas, a aplicacdo da metodologia resultou na identificacdo

de padrdes que refletiam apenas as condi¢des externas a colmeia.
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5 CONCLUSAO

Esta dissertagdo apresenta uma metodologia para identificar e caracterizar padroes
sazonais de colOnias de abelhas Apis mellifera através da aplicacdo de técnicas de mineracao
de dados. Foram utilizados trés conjuntos de dados do portal HiveTool.net para a aplicacdo
da metodologia. Dois conjuntos de dados, um referente a uma colonia na Dinamarca e outro
referente a uma colonia na Noruega, foram divididos de acordo com os dois periodos do ciclo
anual de coldnias de abelhas referido na literatura para clima temperado: periodo frio, composto
por outono e inverno, e periodo quente, composto por primavera e verdo. Para efeito comparativo,
o terceiro conjunto de dados, também referente a uma colonia na Dinamarca, foi dividido em
periodos que mesclavam estacdes frias e quentes: inverno e primavera, € verao € outono.

Para o caso em que os conjuntos de dados foram divididos de acordo com o ciclo
anual referido na literatura, a aplicacdo da metodologia proposta resultou na identificagao
detalhada de padroes das colonias de abelhas Apis mellifera relacionados as estacdes de cada um
dos dois periodos do ciclo (Secdes 4.2 e 4.3). Os padrdes foram reconhecidos como coerentes, ja
que correspondem ao que se observa em campo. Além disso, € possivel concluir que a colmeia
aparentemente mais forte consegue desempenhar com mais eficiéncia o controle térmico do
interior da colmeia durante periodo frio (Secdo 4.3).

Para o caso em que os conjuntos de dados foram divididos mesclando-se estagcdes
frias e quentes, a aplicacdo da metodologia proposta resultou na identificacao de padrdes que
refletiam apenas as condi¢Oes externas as colmeias (Se¢do 4.1). Assim, os resultados foram
considerados inexpressivos, mostrando que a divisdo do ciclo anual das colonias de abelhas

referida na literatura é, de fato, apropriada.

5.1 Contribuicao

A principal contribui¢do desta dissertagdo € uma metodologia para identificar e
caracterizar os padrdes sazonais de colonias de abelhas Apis mellifera através da aplicacdo de
técnicas de mineracdo de dados. A maioria da literatura de apicultura de precisao considera
apenas uma varidvel fisica, geralmente a temperatura, para 0 monitoramento e andlise; em alguns
casos sdo consideradas outras varidveis (e.g. umidade), mas a andlise dos dados monitorados
tem sido normalmente desconsiderada. Nossa metologia considera trés varidveis (temperatura

interna, umidade interna e massa da colmeia) bem como sua respectiva andlise.
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5.2 Limitacoes e trabalhos futuros

Tem-se como perspectiva a aplicacdo da metodologia apresentada em dados de
colonias de Apis mellifera africanizada, um polihibrido criado no Brasil e que carece de estudos
nesse sentido. Para isso, pretende-se criar uma infraestrutura propria de monitoramento em
diversas colmeias, para que se possa, inclusive, caracterizar outros padrdes além daqueles
relacionados com as estagdes do ano.

Em termos das técnicas de mineragcdo de dados, uma possibilidade de investigacao
futura € a utilizacao da evolucdo de clusters (SPILIOPOULOU et al., 2006; SILVA et al., 2014).
Com essa abordagem, seria possivel observar a transformacgao dos clusters ao longo do tempo e,
consequentemente, prever com maior precisdo quando uma colmeia estaria por entrar em um
estado ndo desejado. Outra possivel vantagem dessa técnica seria a observacao mais detalhada
dos clusters e suas variagdes, permitindo a identificacdo de outros padrdes ndo observados com a

abordagem utilizada nesse trabalho.
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