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RESUMO 

 

A classificação correta de espécies é fundamental em estudos ecológicos e evolutivos, 

especialmente em regiões tropicais de alta diversidade. Este trabalho investigou a 

classificação de 11 espécies de abelhas utilizando técnicas de aprendizado de máquina, 

aplicadas a um banco de dados acústicos com vibrações de voo e buzz (visitas florais) das 

abelhas. Os algoritmos utilizados foram o Random Forest, Support Vector Machine e 

Perceptron, com o Random Forest se destacando ao obter uma acurácia de 78,95%. Esses 

resultados demonstram a robustez do modelo, mesmo em cenários com diversidade 

crescente. A frequência fundamental e os coeficientes do MFCC foram essenciais para a 

classificação, juntamente com o tipo de vibração realizado pelas abelhas. A matriz de 

confusão do Random Forest evidenciou que classes de tamanhos semelhantes foram mais 

confundidas entre si e a curva de acurácia do modelo demonstrou que apesar de existir uma 

queda na acurácia do teste à medida que o índice de diversidade das comunidades aumentava, 

essa queda não passou de 10%. O desempenho alcançado pelo modelo apresenta alto 

potencial para o desenvolvimento de ferramentas automáticas capazes de classificar espécies 

em comunidades diversas, contribuindo para a conservação e o monitoramento em regiões 

com grande diversidade, onde é essencial uma classificação precisa.  

 

Palavras chave: Bioacústica; Buzz pollination; Machine learning, classificação de espécies
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ABSTRACT 

 

The correct classification of species is fundamental in ecological and evolutionary studies, 

especially in tropical regions with high diversity. This study investigated the classification of 

11 bee species using machine learning techniques applied to an acoustic database with flight 

and buzz (floral visitation) vibrations of bees. The algorithms used were Random Forest, 

Support Vector Machine, and Perceptron, with Random Forest standing out by achieving an 

accuracy of 78.95%. These results demonstrate the robustness of the model, even in scenarios 

with increasing diversity. The fundamental frequency and the MFCC coefficients were 

essential for classification, along with the type of vibration performed by the bees. The 

confusion matrix of the Random Forest model showed that classes of similar sizes were more 

often confused with each other, and the model’s accuracy curve demonstrated that, although 

there was a decrease in test accuracy as the diversity index of the communities increased, this 

decrease did not exceed 10%. The model's achieved performance presents high potential for 

the development of automatic tools capable of classifying species in diverse communities, 

contributing to conservation and monitoring in regions with great diversity, where precise 

classification is essential. 

 

Keywords: Bioacustics; Buzz pollination, Machine learning, species classification  
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1. INTRODUÇÃO 

 

A classificação correta dos indivíduos é crucial para estudos em ecologia e evolução. 

Porém, esse processo enfrenta diversos obstáculos. Por exemplo, as chaves taxonômicas 

disponíveis muitas vezes são desatualizadas e incompletas, especialmente em áreas tropicais 

de alta diversidade (BALAKRISHNAN, 2005). Além disso, os diferentes métodos de 

delimitação das espécies, como as abordagens moleculares, morfológicas e ecológicas 

frequentemente resultam em conclusões divergentes (ROSSELLÓ-MORA, 2003; 

DUFRESNES et al., 2023). Esses fatores, aliados com a falta de especialistas qualificados e 

as dificuldades na identificação de espécies em campo, comprometem ainda mais a precisão 

das classificações. (GASTON e O’NEILL, 2004; GASTON e MAY 1992; DE QUEIROZ, 

2007). Outro desafio relevante é a presença de espécies crípticas, que são morfologicamente 

idênticas, mas geneticamente distintas, o que torna a identificação ainda mais complexa e 

necessária. Assim, tais obstáculos afetam diretamente as estimativas de diversidade local, 

uma vez que a diversidade biológica é definida pela riqueza de espécies e a abundância 

relativa de indivíduos em cada uma dessas espécies (LARA et al., 2010; MAURER et al., 

2011; JÖRGER e SCHRÖDL, 2013). Esse desafio na identificação de espécies cria 

incertezas tanto na contagem quanto na catalogação, resultando em estimativas menos 

precisas da diversidade e, esse sentido, novas ferramentas que auxiliem na classificação de 

espécies podem ajudar na solução de alguns desses problemas (BERGMANN et al., 2009; 

MAURER et al., 2011; KIANIAN et al., 2024; SIMOVIĆ et al., 2024). 

A bioacústica é um campo interdisciplinar que estuda a produção, transmissão e 

recepção de sons por organismos vivos, explorando como os sinais sonoros são utilizados 

para comunicação intraespecífica, detecção de presas, estruturação de comunidades 

ecológicas e interações afins. (PENAR et al., 2020)  Além disso, os sinais sonoros emitidos 

pelos organismos durante diversos comportamentos, também podem ser usados para 

classificação. Especificamente, estudos em bioacústica de abelhas têm se tornado cada vez 

mais frequentes para entender a crucial importância destes insetos polinizadores para a 

manutenção da biodiversidade e dos ecossistemas. 
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As abelhas produzem vibrações em diversos contextos comportamentais e apesar de 

serem geradas através do mesmo mecanismo de contração dos músculos torácicos, essas 

vibrações comportamentais variam em suas propriedades mecânicas, tanto em frequência, 

como em amplitude e duração. Dessa forma as vibrações produzidas pelas abelhas possuem 

diferentes finalidades, como por exemplo o próprio voo ou até mesmo como mecanismo de 

defesa (HRNCIR et al., 2008; VALEJO-MARÍN, 2022). Através da análise dos sons 

emitidos por essas vibrações, pesquisadores conseguem, por exemplo, identificar padrões de 

comunicação, atividades de forrageamento, interações sociais, interações com flores e até 

detectar a saúde das colmeias (DI et al., 2023; RIBEIRO et al., 2021; ROBLES-GUERRERO 

et al., 2023; TRUONG et al., 2023). Entre os diversos contextos em que as abelhas produzem 

sons existe um comportamento conhecido como “buzz pollination”. Este comportamento é 

executado somente por fêmeas de diversos tamanhos que ao pousarem nas flores curvam a 

região ventral em torno das anteras, e com suas mandíbulas, agarram a base dos estames 

(BUCHMANN, 1985; DE LUCA; VALLEJO-MARÍN, 2013). Durante esse processo, as 

asas se fecham sobre a região dorsal do tórax, resultando no desacoplamento do mecanismo 

de voo. Em seguida geram vibrações a partir de rápidas contrações dos músculos indiretos 

de voo (VALLEJO-MARÍN, 2013; VALLEJO-MARÍN, 2019). Essas vibrações são 

transmitidas para a antera a partir de mordidas periódicas que reverberam os grãos de pólen, 

fazendo com que saiam pelo poro apical e se depositem no corpo da abelha (WOODROW et 

al. 2024). Durante a vibração floral, as abelhas também produzem um componente audível 

que se propaga pelas partículas de ar e que possuem as mesmas três propriedades 

fundamentais:  duração, frequência e a amplitude (DE LUCA et al., 2020; KING; 

BUCHMANN; SPANGLER, 1996). 

Os “buzzes” produzidos nas visitais florais possuem componentes de vibração 

diferentes daqueles que são produzidos durante o voo, pois suas durações são variáveis e a 

frequência é geralmente mais alta (entre 100 e 400 Hz) (DE LUCA e VALLEJO-MARÍN, 

2013).  Tal vibração também apresenta vários harmônicos que são os múltiplos inteiros do 

valor da frequência fundamental, provocados pela ressonância do exoesqueleto (DE LUCA 

e VALLEJO-MARÍN, 2013). Dessa forma, o buzz pode ser um bom componente acústico 
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para o reconhecimento automatizado das abelhas e, desse modo, pode ajudar em estudos de 

monitoramento e diversidade de abelhas vibradoras em diferentes comunidades.  

O uso da inteligência artificial (IA) tem se tornado cada vez mais comum e já 

apresenta diversas aplicações no cotidiano, sendo uma ferramenta que auxilia em estudos, 

análise de dados e experimentos (SARKER, 2021; GIGNAC e SZODORAI, 2024). Já 

existem técnicas automatizadas para classificação de animais baseadas em IA, como por 

exemplo o reconhecimento automático de espécies de aranhas a partir da imagem de suas 

teias (TICAY-RIVAS, 2013; MAGALHÃES e HIRATA, 2023) e a categorização de 

espécies de peixes a partir de análises comportamentais utilizando IA (ABANGAN et al., 

2023). Pesquisas em bioacústica também já utilizam modelos de IA. Por exemplo, estudos 

ornitológicos frequentemente utilizam sinais sonoros para identificação de aves  (LASSECK, 

2015; INDUMATHI et al., 2024). Além disso, em monitoramento de anuros também há 

análise acústicas para o reconhecimento das espécies  (BEDOYA et al., 2014; AKBAL et al., 

2023). Essas ferramentas têm sido aplicadas com sucesso em estudos de conservação, 

monitoramento de populações e no desenvolvimento de métodos automatizados para a 

identificação e classificação de espécies baseadas em suas características acústicas (BROWN 

e RIEDE, 2017, FERREIRA et al., 2023; TRUONG et al., 2023). 

Existem diversas aplicações ecológicas dos trabalhos associando IA e bioacústica de 

abelhas, tal como os trabalhos que focam em identificar a saúde das colônias. Um estudo 

realizado com Apis mellifera diferenciou com uma precisão de 100%, colônias saudáveis de 

não saudáveis utilizando automação, também a partir da extração de parâmetros acústicos do 

voo (ROBLES-GUERRERO et al., 2017). Frequentemente a bioacústica associada a 

modelos de inteligência artificial também é utilizada como ferramenta de identificação de 

espécies de abelhas. Pesquisadores obtiveram uma acurácia de 82.7% na diferenciação entre 

rainha e operárias e na classificação de espécies do gênero Bombus a partir de informações 

extraídas de seus voos, utilizando um modelo de aprendizado de máquina. (GRADIŠEK et 

al. 2016). Metodologias semelhantes estão presentes em diversos trabalhos relacionados a 

este e apesar de tais trabalhos classificarem com boa precisão e acurácia as espécies de 

abelhas de seus estudos, não temos trabalhos que abrangem comunidades diversas 

(KAWAKITA e ICHIKAWA, 2019; RIBEIRO et al., 2021; TRUONG, 2023). Dessa forma 
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o presente trabalho tem como objetivo avaliar a viabilidade do uso de modelos de 

aprendizado de máquina no reconhecimento de espécies em comunidades com diferentes 

níveis de diversidade. 

 

2. OBJETIVOS 

 

2.1. Objetivo Geral 

Utilizar diferentes modelos de Machine Learning para classificar abelhas a partir dos 

sons produzidos durante o voo e buzz em comunidades de diferentes tamanhos. Mais 

especificamente, testar a eficácia de três algoritmos em classificar 11 espécies de abelhas e a 

partir do melhor modelo entender como esse classificador se comporta em comunidades 

artificiais com diferentes índices de diversidade. Entender a relação entre a acurácia da 

classificação feita por Machine Learning através dos sons e a diversidade das comunidades 

de abelhas nos ajudará a desenvolver ferramentas úteis para utilização em campo, auxiliando 

no monitoramento e nos estudos de conservação em áreas com grande variedade de espécies, 

onde é necessário classificar com precisão em níveis reais de diversidade. 

 

2.2. Objetivos Específicos 

• Encontrar o melhor algoritmo para classificação das abelhas a partir de características 

acústicas, sendo eles: Random Forest, Support Vector Machine e Perceptron. 

• Descrever como o melhor algoritmo se comporta em comunidades com valores de 

índices de diversidade crescente 

 

3. TRABALHOS RELACIONADOS 

 

Nos últimos anos, uma série de estudos têm utilizado técnicas avançadas de 

aprendizado de máquina para a análise acústica de sons de abelhas, aplicando metodologias 

como MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) para extração de características, e 
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modelos de classificação como SVM (Support Vector Machine), RF (Random Forest) e ANN 

(Artificial Neural Networks). Esses estudos visam identificar comportamentos e estados 

importantes das colmeias, como a presença da rainha, polinização e enxameação, com base 

em dados acústicos. Além do MFCC, técnicas de extração de características como a 

frequência fundamental e transformadas de Fourier são frequentemente empregadas. O 

trabalho de Truong (2023) realizou uma revisão abrangente dessas abordagens, destacando 

o uso de diferentes modelos e técnicas em vários estudos recentes. A Tabela 1 resume esses 

trabalhos, evidenciando a aplicabilidade das metodologias mencionadas e incluem modelos 

como SVM, K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest (RF), Convolutional Neural 

Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), Multi-Layer Perceptron (MLP), 

Logistic Regression (LG) e Decision Tree (DT), aplicados em diferentes tarefas de 

classificação de sons de abelhas. 

 

Trabalho Modelo utilizado Parâmetros extraídos Foco da classificação 

Zhao et al. (2021) SVM, KNN, RF MFCC Abelha sob diferentes 

impactos ambientais 

Cejrowski et al. (2020) SVM MFCC Comportamentos de 

abelhas a noite 

Ribeiro et al. (2021) SVM MFCC Polinização por abelhas 

Ruvinga et al. (2022) CNN STFT, Espectrogramas 

de Mel 

Enxameação de abelhas 

Ruvinga et al. (2023) LG, MLP, CNN, LSTM STFT, MFCC Estado da colmeia sem a 

presença da rainha 

Robles-Guerrero et al. 

(2023) 

LG, LR, SVM, KNN, 

RF, Rede Neural 

MFCC Estado da colmeia sem a 

presença da rainha 

Ferreira et al. (2023) LG, DT, SVM, RF MFCC, Log 

Espectrograma de Mel 

Polinização por abelhas 

Di et al. (2023) LG, KNN, SVM, RF MFCC, VGGish 

embedding 

Estado da colmeia sem a 

presença da rainha 

Truong et al. (2023) CNN-GRU Espectrogramas de Mel Abelhas, grilos e sons 

ambientes 

Tabela 1: Adaptação de Truong et al. 2023 com uma revisão dos trabalhos atuais e suas 

metodologias e aplicações. 
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4. METODOLOGIA 

 

4.1. Locais de estudo e espécies 

Os dados acústicos foram obtidos em três locais distintos, sendo Uberlândia e 

Diamantina em Minas Gerais e São Bernardo do Campo em São Paulo. Uberlândia apresenta 

um clima do tipo Aw segundo a classificação de Köppen e possui sazonalidade bem marcada, 

com ocorrência de chuvas no verão e seca durante o inverno (ROSA et al., 1991). 

Diamantina, possui clima do tipo Cwb, conforme a classificação Köppen, ou seja, temperado 

úmido, com inverno seco e chuvas no verão (VIEIRA et al., 2010) e ambas as regiões 

apresentam vegetação do tipo Cerrado. São Bernardo do Campo caracteriza-se de acordo 

com a classificação Köppen como Cfb, que caracteriza como subtropical úmido sem estação 

seca e com verão temperado (ALVARES et al. 2014) e possui vegetação do tipo Mata 

Atlântica (PASTORE, 1992). 

O trabalho consistiu na classificação de 11 espécies de abelhas a partir de análises 

acústicas de buzz e voo. As espécies amostradas foram: Bombus morio, Xylocopa 

hirsutíssima, Xylocopa suspecta, Eulaema nigrita, Centris fuscata, Bombus pauloensis, 

Oxaea flavescens, Xylocopa sp, Exomalopsis sp, Ptiloglossa sp e Melipona sp. As gravações 

dos sons das abelhas foram feitas em três espécies de plantas diferentes, sendo elas: Solanum 

paniculatum L. (Solanaceae) coletadas na lateral da rodovia BR-455 (19°8’31’’S, 

048°22’47’’W) próximo à Estação Ecológica do Panga,, Rhynchanthera grandiflora 

(Melastomataceae) coletadas no campus JK da Universidade Federal dos Vales do 

Jequitinhonha e Mucuri (18°12'09.8"S 43°34'46.1"W) e Chamaecrista latistipula (Fabaceae) 

coletadas na Universidade Federal do ABC (23°40'39.1"S 46°33'52.3"W). Tais espécies 

foram selecionadas por apresentarem flores com morfologias diferentes, oferecem apenas o 

pólen como recurso às abelhas e possuírem anteras poricidas, sendo, portanto, espécies 

polinizadas por vibração.  
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4.2. Coleta de Dados Acústicos 

As gravações dos sons produzidos durante o voo e buzz foram obtidas utilizando um 

microfone direcional (Shotgun Yoga Ht 81) acoplado a um gravador de voz (Sony ICD-

PX240 – Mono) com taxa de amostragem de 44,1 kHz e resolução de 16 bits. A metodologia 

da gravação consiste na aproximação cuidadosa do microfone aos indivíduos antes e durante 

as visitas, respectivamente, para obter dados do voo e de buzz, durante as visitas florais. Após 

a coleta do dado foi feita a captura de alguns dos indivíduos com rede entomológica e esses 

indivíduos foram sacrificados com acetato de etila para posterior identificação. As 

identificações referentes as coletas próximas a Estação Ecológica do Panga foram realizadas 

pelo especialista Danillo Cristian do Laboratório de Ecologia e Comportamento de Abelhas 

(LECA) da Universidade Federal de Uberlândia. As identificações das espécies referentes a 

coleta de Diamantina foi feita pela especialista Letícia Pataca. Para identificação das espécies 

relativas aos dados obtidos na UFABC (Universidade Federal do ABC), os indivíduos foram 

encaminhados para o Museu de Zoologia da USP (Universidade de São Paulo) e 

determinados até o menor grupo taxonômico com a orientação da Drª Kelli dos Santos 

Ramos. Após essa determinação de espécie todos os outros indivíduos foram morfotipados 

através de observações, coletas, análise de fotografias ou vídeos. 

 

4.3. Processamento dos Dados de Áudio 

Após a gravação, as análises bioacústicas envolvem várias etapas de processamento. 

Isso inclui: 1) a filtragem para remover ruídos não relacionados, 2) a segmentação para isolar 

vibrações individuais e 3) a extração de características acústicas relevantes, como frequência, 

duração e amplitude. Os dados coletados foram processados no programa de análises e edição 

de áudio Audacity v2.3.2 (disponível em: https://www.audacityteam.org/). Para 

padronização, os sons de voo foram manualmente cortados em segmentos de 1s. Por outro 

lado, os sons de buzz foram considerados em toda a sua duração. Para reduzir o ruído das 

gravações, foi aplicado um filtro passa-alta a 100 Hz com um roll off de 12 dB por oitava. A 

Figura 1 ilustra o espectrograma das vibrações das abelhas e o processo de segmentação. 

https://www.audacityteam.org/
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Figura 1: Espectrograma das vibrações geradas por abelhas e a diferenciação entre buzz e 

voo. A região identificada como 'Buzz' representa a vibração emitida durante as visitas florais 

e a seção marcada como 'Voo' corresponde às vibrações registradas durante o deslocamento 

das abelhas, sendo que cada intervalo de voo foi segmentado em 1 segundo de duração para 

padronização da análise. 

 

4.4. Banco de dados 

O banco de dados contou com 567 gravações totais, distribuídas entre sons de buzz e voo 

pra cada uma das 11 espécies. A distribuição de dados por espécie foi: Bombus morio C = 

68, Bombus morio = 59, Centris fuscata = 44, Xylocopa hirsutissima = 62, Xylocopa sp = 

43, Melipona sp = 46, Eulaema nigrita = 45, Xylocopa suspecta = 40, Oxaea flavescens = 

40, Exomalopsis = 40, Bombus pauloensis = 40 e Ptiloglossa = 40 (Figura 2). A espécie 

Bombus morio foi coletada em duas flores diferentes e em locais diferentes e dessa forma foi 

considerada artificialmente como duas espécies separadas a fim de assegurar uniformidade 

aos dados (em termos de grupos) na análise e por suas diferenças de coleta. Assim, os dados 

de Bombus morio C referem-se aos coletados na espécie Chamaecrista latistipula e os de 

Bombus morio referem-se a espécie coletada em Rhynchanthera grandiflora. 
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Fonte: Autoria própria. 

Figura 2. Número de amostras por espécie estudada. A codificação das espécies se deu pela seguinte forma: 

Bombus morio C = 1, Bombus morio = 2, Centris fuscata = 3, Eulaema nigrita = 4, Melipona sp = 5, 

Xylocopa hirsutíssima = 6, Xylocopa sp = 7, Ptiloglossa = 8, Bombus pauloensis = 9, Exomalopsis = 10, 

Oxaea flavescens = 11 Xylocopa suspecta = 12 

 

4.5. Caracterização acústica dos sons das abelhas 

Para a caracterização acústica das abelhas, após o processamento e filtragem do áudio 

foram extraídos parâmetros que serão utilizados posteriormente pelos algoritmos, que 

carregam informações importantes para identificação dos padrões utilizados na classificação. 

A partir da revisão da literatura, os parâmetros mais utilizados são a frequência fundamental 

e o MFCC. Ambos são frequentes em trabalhos de identificação automatizada através do som 

de animais, nos quais apresentam um bom desempenho (GRADIŠEK et al., 2016; 

KAWAKITA e ICHIKAWA, 2019; TRUONG, 2023). As análises ecoacústicas foram 

realizadas RStudio v. 4.0.5 (www.rstudio.com) de acordo com o livro Sound Analysis and 

Synthesis with R, de Sueur (2018). 

 

http://www.rstudio.com/
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4.6. Frequência Fundamental e o MFCC 

A Frequência Fundamental é definida como o harmônico de menor valor no espectro de 

frequência de uma vibração (DE LUCA e VALLEJO-MARÍN, 2013). Harmônicos são 

componentes de frequência que correspondem a múltiplos inteiros da frequência 

fundamental, ou seja, se a frequência fundamental é 100 Hz, os harmônicos subsequentes 

seriam 200 Hz, 300 Hz e assim por diante. Entre espécies de abelhas, este valor varia entre 

100 a 400 Hz e possui a maior energia entre os harmônicos, coincidindo com a frequência 

dominante (DE LUCA e VALLEJO-MARÍN, 2013). O voo e o buzz apresentam 

características sonoras distintas, com o buzz possuindo uma frequência fundamental mais alta 

e uma maior quantidade de harmônicos. A extração das frequências fundamentais foi feita 

através da análise visual dos espectros de frequência no programa Adobe Audition, 

disponível em https://www.adobe.com/cl/products/audition. 

Já o MFCC é uma técnica de extração de parâmetros utilizada para reconhecimento 

automático de fala e carregam informações a respeito do timbre do som (SUEUR, 2018). 

Além disso, tem seu uso frequente em trabalhos de identificação automatizada através do 

som de animais (CHENG et al., 2010; GRADIŠEK et al., 2016; ROBLES-GUERRERO et 

al., 2017; KAWAKITA e ICHIKAWA, 2019). A obtenção do MFCC envolve a segmentação 

do áudio em pequenas janelas e depois a conversão do sinal para o domínio da frequência 

usando a Transformada de Fourier. Em seguida, o espectro é filtrado na escala Mel, que se 

aproxima da percepção humana das frequências. O resultado é comprimido usando logaritmo 

e posteriormente a Transformada Discreta do Cosseno (DCT) é aplicada para obter os 

coeficientes. Apenas os primeiros coeficientes são selecionados, pois contêm as informações 

mais relevantes do áudio (SUEUR, 2018). Para este estudo, foram extraídos 13 MFCC’s de 

cada um dos 567 sinais acústicos utilizando a função melfcc do pacote tuneR do software 

RStudio v. 4.0.5 (www.rstudio.com) (SUEUR, 2018). Após a extração dos MFCC’s e 

seguindo a metodologia utilizada por Robles-Guerrero et al. (2017), foram sintetizados os 

valores obtidos na matriz de coeficientes através do cálculo dos seguintes descritores 

estatísticos: média, média truncada (20%), curtose, desvio padrão, assimetria, mediana, 

variância, coeficiente de variação, e os quantis (2,5, 25, 50, 75, 97,5).  

 

https://www.adobe.com/cl/products/audition
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4.7. Preparação do Banco de Dados e Ambiente Computacional 

O banco de dados foi tratado computacionalmente, analisado e modelado no ambiente 

online do Google Colaboratory (https://colab.research.google.com/), utilizando a linguagem 

de programação Python (versão 3.7.13). Essa plataforma, oferecida pela Google, tem 

manipulação facilitada em aplicações de Aprendizado de Máquina, fornecendo um ambiente 

de desenvolvimento integrado na web. Para realizar essas tarefas, foram empregadas diversas 

bibliotecas computacionais, incluindo scikit-learn, pandas, numPy, seaborn e matplotlib, para 

tratamento dos dados, execução da modelagem e visualização dos resultados.  

  

4.8. Desenvolvimento dos Modelos de Aprendizado de Máquina 

A escolha dos algoritmos e parâmetros utilizados neste trabalho foi influenciada por 

estudos anteriores, como os de Arvelos (2021) e Ribeiro (2021), que aplicaram características 

acústicas de voo e de buzz para classificar espécies de abelhas. Esses estudos selecionaram 

algoritmos como RF, SVM e DT, focando em espécies semelhantes, incluindo Xylocopa 

suspecta, Eulaema nigrita e Bombus morio. Atualmente, na metodologia de identificação de 

espécies de abelhas por meio de análises acústicas tem-se utilizado predominantemente 

modelos como RF, SVM, KNN e ANN (TRUONG et al., 2023), com frequência fundamental 

e valores de MFCC como parâmetros comuns (TRUONG et al., 2023). Para este estudo, 

optou-se por SVM, RF e Perceptron (PC) - uma rede neural de camada única -, por serem 

amplamente adotados em pesquisas semelhantes, apresentarem bom desempenho na 

classificação e serem adequados ao nosso conjunto de dados. 

 Atualmente, diversos estudos exploram a utilização MFCC em combinação com 

algoritmos de aprendizado de máquina para a identificação de espécies de abelhas (TRUONG 

et al., 2023). Um desses estudos aplica o MFCC em conjunto com o algoritmo SVM para a 

classificação de abelhas (KAWAKITA E ICHIKAWA, 2019). Outros trabalhos utilizam 

quatro algoritmos, incluindo SVM, DT, RF e KNN, a fim de avaliar a eficácia do MFCC na 

classificação de áudios coletados em colmeias (DI et al., 2023). A saúde de colônias de Apis 

mellifera carnica também foi analisada utilizando MFCC e RF, com resultados que 

demonstraram alta precisão na classificação entre colônias saudáveis e não saudáveis 
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(ROBLES-GUERRERO et al., 2017). Além disso, houve uma comparação de seis algoritmos 

de classificação para encontrar o modelo com o melhor desempenho e menor custo 

computacional na identificação dos estados das colônias por meio da análise de padrões 

acústicos (ROBLES-GUERRERO et al., 2023). 

O RF geralmente têm boa precisão em tarefas de classificação devido à sua capacidade 

de combinar múltiplas árvores de decisão e reduzir o overfitting (sobreajuste). É um 

algoritmo robusto a outliers e ruídos nos dados devido à agregação de múltiplas árvores, o 

que reduz o impacto de exemplos atípicos e podem lidar eficientemente com conjuntos de 

dados grandes e com muitas features, sem a necessidade de pré-processamento extensivo das 

variáveis de entrada do modelo (ARIA, CUCCURULLO, GNASSO, 2021; AURET e 

ALDRICH, 2012; BREIMAN, 2001; HARB et al., 2009; SPEISER et al., 2019; ZHOU et 

al., 2019). 

Já o SVM funciona bem mesmo em espaços de alta dimensionalidade, como é comum 

em problemas de aprendizado de máquina modernos. O mesmo tem uma boa capacidade de 

generalização, especialmente em problemas onde há uma margem clara de separação entre 

as classes. Além disso, o algoritmo é eficaz em conjuntos de dados com poucas amostras, 

proporcionando uma boa classificação com um número relativamente pequeno de exemplos 

de treinamento (FACELI et al., 2011; ÇAKIR et al., 2023; GERON, 2019; OTCHERE et al., 

2021). 

O PC é simples e eficiente para problemas de classificação linear, especialmente 

quando as classes são linearmente separáveis. Em problemas linearmente separáveis, o PC 

converge para uma solução ótima em um número finito de iterações. Além disso, os pesos 

associados às características no perceptron fornecem uma interpretação direta do impacto de 

cada uma delas na classificação (SINGH et al., 2019). Os algoritmos foram implementados 

pela biblioteca scikit-learn1. 

Para obter ajustes suficientes, foi selecionado 80% do banco de dados para treinamento 

dos modelos e 20% para teste. Durante o treinamento, dividiu-se o banco de dados em 5 

 

1 https://scikit-learn.org/stable/modules/neighbors.html 
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grupos para trabalhar a validação cruzada do treinamento modelo. A função objetivo de busca 

dos melhores parâmetros maximizou a média da acurácia dos 5 grupos. 

A busca do ponto de máxima acurácia foi realizada utilizando-se o pacote 

computacional Optuna (AKIBA et al., 2019), realizando 200 passos iterativos. O modelo foi 

treinado 10 vezes a partir de diferentes sementes (seeds) para escolha aleatória dos conjuntos 

de treino e teste. Os resultados apresentados neste trabalho para as métricas de ajuste referem-

se à média das simulações.  

 

4.9.Validação e Teste dos Modelos 

As métricas utilizadas para avaliar a capacidade dos modelos aplicados neste trabalho 

foram a acurácia, precisão e recall, além da matriz de confusão. Para interpretação do modelo, 

foram calculadas as importâncias de permutação das variáveis. A seguir, cada uma dessas 

métricas são apresentadas e explicadas brevemente. 

4.9.1. Acurácia, Precisão e Recall 

As métricas de avaliação são essenciais para medir o desempenho de modelos de 

aprendizado de máquina e podem variar de acordo com o tipo de problema. Acurácia, 

precisão e recall são amplamente utilizadas para avaliar a qualidade de modelos de 

classificação e são calculadas conforme as Equações (1–3). A acurácia representa a 

proporção de predições corretas, tanto positivas quanto negativas, em relação ao total de 

predições feitas, sendo uma medida geral de desempenho. A precisão, por sua vez, refere-se 

à proporção de predições positivas que realmente são corretas. Ou seja, indica o quão 

confiável é o modelo quando ele prevê uma determinada classe, sendo útil principalmente 

quando se deseja minimizar falsos positivos. Já o recall mede a capacidade do modelo de 

identificar corretamente os exemplos positivos, ou seja, a proporção de casos positivos reais 

que foram efetivamente reconhecidos. (FOODY, 2023; DALIANIS, 2018).  
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Precisão =  
𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
  

(2) 

 

 

4.9.2. Matriz de Confusão  

Uma matriz de confusão é uma ferramenta fundamental para avaliar o desempenho 

de modelos de classificação em machine learning. Ela apresenta uma tabela que resume os 

resultados das predições feitas pelo modelo, comparando os valores preditos com os valores 

reais. A matriz é composta por quatro elementos: verdadeiros positivos, verdadeiros 

negativos, falsos positivos e falsos negativos. Esses valores são utilizados para calcular 

métricas essenciais como precisão, recall, acurácia, entre outras e fornece uma visão 

detalhada de como o modelo está acertando ou errando suas predições (MARKOULIDAKIS 

et al., 2021) 

4.9.3. Análise de Importância de Permutação de Variáveis  

Variáveis correlacionadas representam redundância para um banco de dados, uma vez 

que trazem, em essência, a mesma informação. Foi realizada a remoção de uma das variáveis 

de pares quando estas apresentavam correlação acima de 0,7 ou abaixo de -0,7. Assim, 

Acurácia =
Verdadeiros positivos + Verdadeiros negativos

Verdadeiros positivos + Verdadeiros negativos + Falsos positivos +  Falsos negativos
 

(1) 

Recall =  
Verdadeiros positivos

Verdadeiros positivos + Falsos negativos
 

(3) 
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partindo-se do banco de dados contendo 174 variáveis descritivas dos sons, efetuou-se a 

remoção das correlacionadas. Ao final do processo, a triagem reduziu o banco de dados para 

o conteúdo de 68 variáveis, incluindo a informação dos alvos (Espécies). 

Explicar modelos de machine learning e usar técnicas de interpretabilidade são 

práticas essenciais por diversas razões, que incluem transparência, confiança, ética e 

melhoria do processo decisório. A explicabilidade permite validar se o modelo está 

aprendendo padrões corretos nos dados e identificar possíveis vieses ou erros sistemáticos. 

Isso facilita a melhoria contínua do modelo e dos dados utilizados (ARIA; CUCCURULLO; 

GNASSO, 2021; BREIMAN, 2001; MOLNAR, 2020). Para o presente trabalho, o modelo 

estudado foi analisado com a técnica de análise de importâncias de permutação. 

A análise de importância de permutação de variáveis é uma técnica usada para avaliar 

a relevância de cada variável (ou característica) em um modelo de machine learning. É uma 

análise de sensibilidade, avalia as variáreis que mais afetam a previsão do modelo e as que 

menos afetam. As variáveis são aleatoriamente embaralhadas, enquanto o desempenho do 

modelo é monitorado. Se a permutação de uma variável específica reduzir significativamente 

a performance do modelo, essa variável é considerada importante, pois sua aleatoriedade 

afeta a capacidade do modelo de fazer predições corretas. Para o Random Forest, essa análise 

é particularmente valiosa, já que o modelo trabalha com múltiplas árvores de decisão, e a 

permutação revela o impacto de cada variável na robustez do conjunto de árvores. Para SVM, 

que é um método mais sensível à separabilidade das classes, a permutação ajuda a identificar 

quais variáveis são cruciais para maximizar as margens de separação entre as classes 

(JANITZA et al., 2013; WEI et al., 2015). 

 

 

4.10. Comunidades artificiais com diversidade crescente 

Para avaliar a influência da diversidade das comunidades de abelhas no desempenho do 

modelo RF, foi conduzido um experimento sistemático utilizando conjuntos de dados com 

níveis crescentes de diversidade. Inicialmente, foi gerada uma lista de estados aleatórios para 

garantir a reprodutibilidade na divisão dos dados em conjuntos de treino e teste. A partir do 



 

29 

 

DataFrame original, foram criados dez conjuntos de dados filtrando as linhas com base em 

grupos de espécies, adicionando progressivamente novas espécies em cada conjunto, 

começando com grupos de três espécies e aumentando até incluir todas as onze espécies 

disponíveis. Essa abordagem permitiu simular comunidades artificiais com diversidade 

crescente.  

Para cada conjunto de dados, foram separadas as variáveis independentes da variável 

dependente, que é a espécie de abelha a ser classificada. Os dados foram divididos em treino 

(80%) e teste (20%), empregando os valores de random_state da lista aleatória para assegurar 

a consistência nas divisões e utilizamos o pacote Optuna para maximizar a acurácia do 

modelo. Em cada iteração, foram executadas dez tentativas de otimização, aplicando 

validação cruzada com cinco folds para avaliar o desempenho durante o treinamento. Após a 

divisão, foram contabilizadas as abundâncias das espécies no conjunto de teste, construindo 

um DataFrame com o número de indivíduos por espécie presente em cada comunidade 

simulada. Com base nessas abundâncias, foi calculado o índice de Shannon (H’) para 

quantificar a diversidade das comunidades testadas. 

Com os melhores hiperparâmetros definidos após o treinamento do modelo Random 

Forest, foram avaliadas as métricas de desempenho do modelo (acurácia, precisão e recall), 

tanto nos dados de treino quanto nos de teste. Estes dados foram registrados em listas que 

armazenaram a acurácia média, máxima, mínima, desvio padrão e também o Índice de 

Shannon de cada conjunto de teste, obtidos nas validações cruzadas. Este procedimento foi 

repetido para cada um dos conjuntos de dados, o que nos permitiu realizar uma análise 

abrangente da relação entre a diversidade das comunidades de abelhas e a acurácia do modelo 

Random Forest. 

 

5. RESULTADOS  

 

5.1. Comparação entre o desempenho dos modelos 

Os resultados obtidos para os três modelos – RF, SVM e PC – são apresentados na 

Tabela 2, contendo as métricas de desempenho: acurácia, precisão e recall, tanto no conjunto 
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de treino quanto no conjunto de teste, para determinar qual modelo apresentou o melhor 

desempenho geral. 

 

Tabela 2: Principais métricas de desempenho (acurácia, precisão e recall) dos modelos RF, 

SVM e PC, em conjuntos de treino e teste. 

Métrica RF SVM PC 

Acurácia Treino 0,788083 0,774725 0,587082 

Acurácia Teste 0,789474 0,745614 0,614035 
    

Precisão Treino 0,806301 0,783606 0,598741 

Precisão Teste 0,816345 0,785029 0,680192 
    

Recall Treino 0,806301 0,783606 0,569479 

Recall Teste 0,789474 0,745614 0,614035 

 

Os três modelos testados apresentaram desempenhos distintos em termos de acurácia, 

precisão e recall, tanto no treino quanto no teste. O RF se destacou como o modelo mais 

eficaz, seguido pelo SVM, enquanto o PC teve o pior desempenho. O RF obteve os melhores 

resultados em todas as métricas, com uma acurácia de 0,78 no treino e 0,78 no teste, 

demonstrando uma ótima capacidade de generalização. Além disso, suas altas precisões (0,80 

no treino e 0,81 no teste) indicam que o modelo foi confiável na identificação dos casos 

positivos corretos, e o recall de 0,80 no treino e 0,78 no teste mostra que ele conseguiu 

capturar a maioria dos exemplos positivos. O SVM teve um desempenho intermediário. Com 

uma acurácia de 0,77 no treino e 0,74 no teste, o modelo apresentou uma leve queda na fase 

de teste, sugerindo que não generalizou tão bem quanto o RF. Apesar disso, sua precisão e 

recall foram consideráveis para um banco de dados diverso, embora inferiores aos do RF. 

Por outro lado, o PC teve o desempenho mais fraco, com acurácia de 0,58 no treino e 0,61 

no teste, refletindo dificuldades em capturar padrões e generalizar bem os dados. Sua precisão 

e recall também foram baixos, indicando uma menor capacidade em identificar corretamente 

os casos positivos.  
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Dessa maneira, o RF foi o modelo mais bem-sucedido, equilibrando alto desempenho 

em todas as métricas. A acurácia demonstrou a capacidade geral do modelo em classificar 

corretamente os exemplos, enquanto a precisão indicou a confiabilidade das predições 

positivas, ou seja, com que frequência o modelo acertou quando previu uma determinada 

espécie. Já o recall evidenciou a habilidade do modelo em identificar corretamente os 

exemplos reais de cada espécie. Por apresentar bom desempenho simultâneo nesses três 

aspectos, o Random Forest foi escolhido para a análise com variação de diversidade. O 

modelo ótimo foi obtido com os seguintes hiperparâmetros: max_depth = 8, que limita a 

profundidade máxima de cada árvore para evitar sobreajuste; min_samples_leaf = 4, que 

define o número mínimo de amostras em uma folha terminal; min_samples_split = 10, que 

especifica o número mínimo de amostras necessárias para dividir um nó; n_estimators = 491, 

representando o número total de árvores na floresta; e criterion = entropy, que indica que a 

divisão dos nós foi baseada no ganho de informação, visando maximizar a pureza das classes 

 

5.1.1. Matrizes de confusão 

Na matriz de confusão do RF, a espécie mais confundida foi a Bombus pauloensis 

(Classe 8). Ela foi confundida 3 vezes com Exomalopsis (Classe 9), 3 vezes com Xylocopa 

suspecta (Classe 10), e 1 vez com Oxaea flavescens (Classe 11). Isso demonstra que o modelo 

teve dificuldade em distinguir Bombus pauloensis das demais espécies. Bombus morio C 

(Classe 0), Eulaema nigrita (Classe 4) e Ptiloglossa (Classe 7) foram classificadas com 100% 

de acerto. 
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Na matriz de confusão para o SVM, Bombus morio C, Eulaema nigrita e Ptiloglossa 

também foram classificados com 100% de acertos, demonstrando que tais classes foram bem 

classificadas por ambos algoritmos e com adição da Exomalopsis (Classe 9) no SVM também 

sem confusão com nenhuma classe. A classe mais confundida no SVM foi a Bombus morio 

(Classe 2), o que indica que há diferenças nos dados de Bombus morio para diferentes 

morfotipos florais, pois apesar de se referirem a mesma espécie, os dados coletados em 

Chamaecrista latistipula tiveram acurácia máxima. A matriz de confusão do PC também teve 

100% de acerto em Bombus morio C, Ptiloglossa e Exomalopsis, corroborando com os 

demais modelos. Porém diversas classes foram muito confundidas e demonstrou o pior 

desemprenho entre os 3 algoritmos. 

 

Figura 3:Matriz de confusão para o algoritmo Random Forest. O eixo vertical representa as classes 

verdadeiras e o eixo horizontal as classes previstas. Cada célula mostra o número de vezes que a classe 

real foi atribuída a classe predita. Quanto mais escura a célula, maior o número de acertos. 
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5.1.2. Análise de permutação de variáveis 

A Figura 5 apresenta a escala de importância de permutação considerando o modelo 

RF. Como esperado, a Frequência Fundamental e a média do MFCC 1 são as variáveis que 

mais aparecem nas decisões dos modelos. Parâmetros relativos às médias do MFCC são 

recorrentes nesta escala. O tipo de vibração também foi um fator importante na classificação, 

tendo valores semelhantes entre os dois tipos (buzz e voo). 

 

 

Figura 4: Matrizes de confusão para os algoritmos SVM e Perceptron. O eixo vertical representa as classes 

verdadeiras e o eixo horizontal as classes previstas. Cada célula mostra o número de vezes que a classe real foi 

atribuída a classe predita. Quanto mais escura a célula, maior o número de acertos. 
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Figura 5:Vinte variáveis mais importantes pela análise de permutação para os modelos RF. 

Fonte: Autoria própria. 

 

5.1.3. Desempenho do modelo Random Forest para comunidades diversas 

A Figura 6 demonstra o comportamento do modelo RF para classificar comunidades 

com diferentes índices de diversidade, indicados pela variação do índice de diversidade H' 

(Shannon). Os valores representam as médias das acurácias dos testes à medida que as 

comunidades vão ficando mais diversas. 

 

A Figura 7 demonstra as variações nas médias de recall e precisão do modelo, tanto 

no conjunto de treino quanto no conjunto de teste, à medida que o índice de diversidade H' 

(Shannon) varia.  
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Figura 6: Diferença nas médias de acurácia dos testes e acurácia mínima e máxima dos treinos 

para o algoritmo Random Forest. 

Figura 7: Diferença nas médias da Precisão e do Recall dos testes e das mínimas e máximas dos 

treinos para o algoritmo Random Forest. 
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Nos três parâmetros analisados no modelo (acurácia, precisão e recall) houve uma 

leve queda com o aumento da diversidade, porém essa queda foi inferior a 10%, o que indica 

que a acurácia da classificação se mantém alta mesmo com comunidades mais diversas. 

 

 

6. DISCUSSÃO 

 

Nossos resultados mostraram um desempenho promissor na classificação de 12 

espécies de abelhas a partir dos sons produzidos durante as vibrações florais de buzz e voo. 

Entre os modelos estudados, o modelo RF foi o mais eficaz, alcançando uma acurácia de 

78,9% superando tanto o SVM quanto o PC, que obtiveram acurácias de 74,6% e 61,4% 

respectivamente. A matriz de confusão gerada a partir do RF demonstrou que, embora o 

modelo tenha sido eficiente na maioria das classificações, com classes obtendo 100% de 

acertos, como Bombus morio C, Eulaema nigrita e Ptiloglossa, houveram confusões 

principalmente entre espécies de tamanho corporal semelhante como Bombus pauloensis, 

Xylocopa suspecta e Oxaea flavescens, porém Exomalopsis também foi confundida com 

Bombus pauloensis, mesmo sendo menor em tamanho (dados relativos ao tamanho corporal 

das abelhas obtidos no site  https://www.coloradonativebee.com/).  

Trabalhos recentes demonstram que o tamanho da abelha tem influência em diversos 

aspectos de sua biologia e que tamanhos diferentes resultam em propriedades acústicas 

diferentes (DE LUCA et al. 2019; FITZGERALD et al. 2022) Além disso, a frequência 

fundamental e os valores do MFCC foram cruciais para a classificação entre as espécies, bem 

como o tipo de vibração das abelhas. Por fim, apesar da acurácia na classificação diminuir 

com o aumento da diversidade de abelhas a serem classificadas, o desempenho do modelo se 

manteve relativamente estável, sugerindo que o modelo Random Forest possui robustez 

mesmo em cenários com complexidades diferentes.   

6.1. Diferença entre modelos 

Os três modelos apresentaram desempenhos variados ao classificar as abelhas. O 

Random Forest destacou-se como o modelo de melhor desempenho, mostrando uma 

https://www.coloradonativebee.com/
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capacidade robusta de generalização. O SVM apresentou um desempenho intermediário, com 

enquanto o Perceptron teve o pior desempenho. O Perceptron, com uma única camada oculta 

é uma rede neural simples e o desempenho inferior pode indicar que o problema requer uma 

rede neural mais profunda, que compreenda padrões mais complexos entre as classes. Além 

disso, com 567 amostras e 67 features, o dataset é relativamente pequeno em relação ao 

número de features. Isso pode favorecer modelos como SVM e RF, que tendem a ser mais 

robustos em situações com uma quantidade limitada de dados (SIEMERS et al., 2023), 

enquanto redes neurais, como o Perceptron, geralmente precisam de mais dados para treinar 

de maneira eficaz (ALWOSHEEL et al., 2018). 

Portanto, é plausível supor que a obtenção de um conjunto maior de dados sonoros 

melhoraria significativamente o desempenho dos modelos, especialmente no caso das redes 

neurais profundas. Com mais amostras disponíveis, seria possível selecionar gravações de 

maior qualidade e com menos interferências sonoras, que juntamente com a extração de um 

maior número de parâmetros, permitiria capturar uma gama mais ampla de padrões acústicos. 

Isso possibilitaria que os modelos aprendessem características mais representativas das 

diferentes espécies de abelhas, aprimorando a acurácia da classificação. (ALWOSHEEL et 

al., 2018). A padronização da coleta também pode ter influência no resultado geral, pois, a 

mesma metodologia aplicada em diferentes cenários pode sofrer alteração, principalmente 

por se tratar de dados acústicos (KEEN et al., 2021).  

Embora estudos anteriores já tenham demonstrado que as abelhas são capazes de 

modular a frequência de suas vibrações de acordo com o contexto comportamental e com a 

espécie de planta visitada (Switzer e Combes 2017), os dados do presente estudo não 

permitem afirmar com segurança que existe uma modulação da vibração por Bombus morio 

em diferentes morfotipos florais. Apesar das duas classes referentes a essa espécie não terem 

sido confundidas entre si, o modelo apresentou acurácia de 100% para os dados coletados 

em Chamaecrista latistipula, mas houve confusões com outras espécies nas classificações 

baseadas em Rhynchanthera grandiflora. Isso pode indicar tanto uma diferença real na 

vibração da abelha em resposta à morfologia floral, como também pode refletir variações 

relacionadas ao viés de coleta ou à qualidade das gravações, pois o excesso de ruídos pode 

confundir o algoritmo. De qualquer forma, para analisar a diferença entre morfotipos florais, 
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seria necessário que houvessem mais dados referentes as mesmas abelhas visitando ambas 

espécies de planta. 

 

6.2. Parâmetros acústicos 

A presença significativa das variáveis de tipo buzz ou voo no início da lista de 

características importantes ao modelo indica que o tipo de dado gravado desempenha um 

papel crucial na classificação. Isso sugere que a interpretação dos sons produzidos pelas 

abelhas pode estar intimamente ligada ao comportamento, implicando que diferentes 

contextos acústicos podem ser fundamentais para distinção entre as classes. Diversos 

trabalhos demonstraram diferenças entre o tipo de vibração e suas características acústicas 

(DE LUCA e VALLEJO-MARÍN, 2013; DE LUCA et al., 2014; VALLEJO-MARÍN 2019; 

PRITCHARD e VALLEJO-MARÍN 2020). Estes trabalhos destacam a importância da 

frequência fundamental, amplitude e duração na diferenciação dos sons produzidos pelas 

abelhas, evidenciando que tais características estão diretamente relacionadas aos padrões 

comportamentais e propriedades acústicas desses insetos. 

Embora a exploração do MFCC ainda seja recente no contexto de bioacústica de 

abelhas, é importante ressaltar sua relevância (CEJROWSKI et al., 2020; RIBEIRO et al., 

2021; DI et al., 2023; RUVINGA et al. 2023), pois o MFCC pode estar associados à 

arquitetura corporal das abelhas, capturando particularidades entre diferentes espécies, que 

podem influenciar na produção sonora. Portanto, a classificação dos sons das abelhas está 

intimamente ligada tanto ao comportamento quanto às propriedades físicas e morfológicas 

dos insetos (PRITCHARD e VALLEJO-MARÍN, 2020). 

 

6.3. Variação da acurácia com a diversidade 

A análise da acurácia do Random Forest em função do índice de Shannon (H') revelou 

que, à medida que a diversidade das comunidades aumentava, o desempenho do modelo se 

manteve relativamente estável com a acurácia do teste variando em torno de 80% e 90%. 

Esses resultados indicam que, embora o aumento da diversidade torne o problema de 

classificação mais complexo, o Random Forest foi capaz de lidar com essa complexidade de 
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forma eficiente, mantendo um bom desempenho em cenários mais diversos. Embora esse 

conjunto de espécies não reflita totalmente a complexidade da diversidade encontrada em 

campo e represente uma baixa porcentagem de espécies que realizam buzz pollination 

(CARDINAL et al., 2018; RUSSELL et al., 2024) este trabalho nos motiva e nos aproxima 

de estudos mais abrangentes e de ferramentas capazes de classificar comunidades com 

diversidade elevada. 

Os resultados aqui apresentados são um passo importante para a criação de sistemas 

de monitoramento automático da diversidade de abelhas. A partir do momento em que 

algoritmos como o Random Forest conseguem lidar com um banco de dados diverso, abrem-

se possibilidades para o desenvolvimento de ferramentas aplicáveis a ambientes naturais, 

onde a diversidade de espécies é ainda maior. 

 

6.4. Conclusões e perspectivas futuras 

Concluindo, este trabalho demonstrou que um algoritmo relativamente simples como 

o Random Forest, pode ser eficaz na classificação de espécies em diferentes cenários de 

diversidade. Isso indica que, com a implementação de modelos mais robustos e com o 

aumento da disponibilidade de dados, é possível alcançar resultados cada vez mais precisos. 

Uma direção promissora para pesquisas futuras seria a formação de uma biblioteca global de 

sons de abelhas, que não apenas auxiliaria na melhoria dos modelos de classificação 

existentes, mas também contribuiria para o avanço dos estudos acústicos desses insetos, 

possibilitando melhor entendimento a respeito da bioacústica de abelhas e aplicações em 

monitoramento ambiental e conservação de espécies. Já existem bancos de dados acústicos 

disponíveis que fornecem acesso a gravações de sons de diferentes espécies, facilitando 

pesquisas em bioacústica e conservação de biodiversidade. O Xeno-canto (https://xeno-

canto.org/) é um exemplo de repositório global que concentra sons de aves de várias regiões, 

contribuindo para estudos ecológicos e taxonômicos. A Macaulay Library 

(https://www.macaulaylibrary.org/), gerida pelo Cornell Lab of Ornithology, é um dos 

maiores banco de dados de áudio e vídeo da vida selvagem, oferecendo uma vasta gama de 

vocalizações de diferentes espécies. Outro recurso é o Animal Audiogram Database 
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(https://www.animalaudiograms.org/), que fornece dados acústicos focados em pesquisas 

sobre percepção auditiva em animais. Além disso, o Global Biodiversity Information Facility 

(https://www.gbif.org/) integra informações de biodiversidade, incluindo dados acústicos de 

várias espécies, tornando esses recursos essenciais para pesquisas ecológicas e 

comportamentais. Portanto, uma biblioteca de sons de abelhas, aliada a técnicas de machine 

learning podem ser um grande passo para o desenvolvimento de ferramentas de classificação 

automática precisas e confiantes. Assim, este trabalho não apenas contribui para o avanço 

técnico na classificação de abelhas, mas também oferece uma base para futuros estudos que 

possam integrar esses modelos em sistemas de monitoramento ambiental, auxiliando na 

conservação e no estudo das comunidades de abelhas em diferentes ecossistemas. 
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