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.en el Mundo

Presentocion

Queridos lectores y apicultores apasionados,

Me complace presentarles la Tera edicion de lberoABEJA 2024,
revista apicola internacional, donde exploramos las innovaciones
que estan transformando el mundo de las abejas y la apicultura.
En esta edicidn especial, titulada “Colmenas Conectadas, Como
es la Inteligencia Artificial revolucionando la Apicultura”, nos
sumergimos en la fascinante convergencia entre la apicultura y la
tecnologia de vanguardia.

Bajo mi direccion como editor, Efrain Valdivia, hemos reunido una
seleccion de articulos que destacan cdmo la Inteligencia Artificial
(IA) esta remodelando el panorama apicola. Nos enfrentamos a
desafios crecientes en todo el mundo, y la IA emerge como un
aliado crucial en la busqueda de soluciones innovadoras.

En esta edicion, exploraremos como la IA esta revolucionando

la monitorizacion de colmenas, mejorando la salud de las

abejas, optimizando la produccién de miel y proporcionando
herramientas analiticas avanzadas para una gestion mas eficiente
de las operaciones apicolas. Desde la deteccion temprana de
enfermedades hasta la optimizacion de rutas de polinizacidn, la
IA desempefia un papel crucial en cada aspecto de la apicultura
moderna.

Nuestros destacados expertos y colaboradores comparten sus
perspectivas, investigaciones y experiencias en la aplicacion
practica de la IA en la apicultura. Descubriran casos de estudio
inspiradores, entrevistas con pioneros en la industria y andlisis
profundos sobre cdmo la tecnologia esta allanando el camino para
un desarrollo sin precedentes en el mundo apicola.

En IberoABEJA, estamos comprometidos con ofrecer informacion
valiosa y perspicaz que inspire a nuestros lectores a adoptar
nuevas tecnologias y enfoques en la gestion de colmenas. Esta lera
edicion especial es una ventana a un futuro emocionante donde la
tecnologia y la tradicion se entrelazan para impulsar la apicultura
hacia nuevos horizontes de sostenibilidad y eficiencia.

Espero que disfruten de la lectura de esta edicion dedicada a
“Colmenas Conectadas” y que encuentren inspiracion para abrazar
las oportunidades que la Inteligencia Artificial ofrece a la apicultura
moderna.

iBienvenidos a un viaje apasionante donde la tecnologia y las
abejas se encuentran!
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~ Mantén tus marcos limpios
y libres de enfermedades.

iTenemos la solucion perfecta para ti!

Presentamos la Fundidora de Marcos Negros Eléctrica, la
herramienta de limpieza de marcos y recuperacion de
cera de abeja mas innovadora del mercado.

Trabaje con la cabeza,
no con su espalda.

Grua Hidrdulica articulada para izaje de colmenas.  —
:Te imaginas poder transportar facilmente tus
colmenas sin esfuerzo?

Esta increible herramienta cuenta con un sistema
hidrdulico que te permitira levantar y mover las
colmenas con total comodidad. Olvidate de
los pesados levantamientos v las lesiones

en la espalda, su disefio compacto y resistente
te garantiza durabilidad y facilidad de manejo.

Cargas de hasta 150 Kg. a maxima extension de brazo de 4,8 mts.

Estampar tu propia cera tiene sus beneficios.

i

Control de calidad: Puedes asegurarte de que tu
cera esta libre de impurezas y que cumple con
estandares de calidad.

Faciles de usar: Las estampadoras continuas
pueden ser operadas por una sola persona.

Al estampar tu propia cera, puedes ayudar a
proteger a tus colmenas de la contaminacion
cruzada y mantener la salud de tus abejas.
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ESTRATEGIAS PARA MEJORAR EL BIENESTAR DE LAS ABEJAS
Y LA EFICIENCIA EN LA PRODUCCION DE MIEL

La apicultura, una ancestral practica que involucra la
crianza y el cuidado de abejas con el propdsito de produ-
cir miel y sus derivados, se encuentra actualmente ante
una serie de desafios sin precedentes en la era contem-
poranea. La disminucion de las poblaciones de abejas, la
aparicién de enfermedades que afectan a las colmenas,
el uso de indiscriminado de pesticidas, y los cambios
climaticos, han representado amenazas significativas para
la produccion de miel en todo el mundo. Sin embargo,

en medio de estos retos, ha surgido la tecnologia como
un aliado de notable relevancia. La inteligencia artificial
(IA), concepto que hace referencia a la capacidad de las
maaquinas para aprender y tomar decisiones basadas en
datos, ha iniciado un proceso de transformacion en la
apicultura que podria revolucionar la manera en que se
cuidan las abejas, se polinizan cultivos, y se produce la
miel.

La IA, cuya implementacion se ha extendido en diversas
industrias, que abarcan desde la agricultura y medicina
hasta la manufactura y el transporte, estd demostrando

ser una herramienta versatil con la capacidad de abor-
dar cuestiones de gran complejidad. Por ejemplo, en

el dmbito médico, la |A se emplea para el diagndstico

de enfermedades, permitiendo la deteccion temprana
mediante el andlisis de imagenes médicas. En la manufac-
tura, la 1A optimiza los procesos de produccién y el man-
tenimiento de maquinaria, lo que conlleva a la reduccion
de costos y al aumento de la eficiencia. En el sector del
transporte, los vehiculos auténomos impulsados por la IA
estan transformando nuestra forma de movilizarnos. En la
agricultura, la |A se utiliza para supervisar y cosechar los
cultivos, gestionar la tierra, y tomar decisiones agricolas
precisas, lo que ha generado una notable mejora en la
productividad y la sostenibilidad. En este contexto, la
apicultura no es una excepcion en cuanto a la aplicacion
de la lA.

La apicultura contemporanea se encuentra inmersa en
una encrucijada caracterizada por desafios de considera-
ble relevancia. Uno de estos desafios de alcance mundial
reside en la marcada disminucion de las poblaciones de



abejas, fendmeno que se atribuye en parte a la exposicion
a pesticidas y a la pérdida de sus habitats naturales. Adi-
cionalmente, enfermedades como el sindrome de colapso
de colonias y plagas como la Varroa han ocasionado es-
tragos en colmenas completas. Por si esto fuera poco, los
apicultores deben enfrentar condiciones climaticas cada
vez mas impredecibles que impactan directamente en la
disponibilidad de néctar y polen.

La inteligencia artificial (IA), que capacita a las maquinas
para aprender y tomar decisiones basadas en datos, se
presenta como una solucion prometedora para abordar
estos desafios al permitir la recopilacidn y analisis de
datos esenciales que respaldan la toma de decisiones
informadas y la mejora en la gestién apicola.

Una de las aplicaciones mas notables de la inteligencia
artificial en el dmbito apicola reside en la capacidad de
llevar a cabo la monitorizacién en tiempo real de las col-
menas. Sensores inteligentes, cdmaras y otros dispositi-
vos tecnoldgicos se encargan de recopilar datos relacio-
nados con variables como la temperatura, la humedad y
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la actividad de las abejas, asi como otros indicadores de
relevancia. Estos datos se transmiten a los apicultores,
permitiéndoles identificar de manera anticipada posibles
problemas de salud en las colmenas y tomar medidas
preventivas. Un ejemplo concreto de este beneficio se
evidencia en la deteccidn temprana de la presencia de la
Varroa, un parasito temido, lo que habilita la aplicacion
inmediata de tratamientos y la consiguiente salvacion de
colmenas completas.

La siguiente imagen presenta varios sensores, incluyen-
do aquellos para la humedad, temperatura y peso, que
podrian ser instalados en la colmena. El cuarto dispositi-
vo, identificado como gateway, cumple un papel crucial
al facilitar la comunicacion y el intercambio de datos. En
otras palabras, este dispositivo se encarga de recopilar
los datos de temperatura, humedad y peso, para lue-

go transmitirlos a otros sistemas, como computadoras
personales o dispositivos moviles, permitiendo un acceso
y analisis mas amplio de la informacién recolectada. Para
su funcionamiento, el W puede ser alimentado mediante
baterias 0 pequefios paneles solares.

? Humedad Temperatura Peso Gateway
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Fuente: Cushman, 2000

El flujo de transmision de datos se inicia al equipar las
colmenas con estos dispositivos y conectarlas a Internet.
Posteriormente, a través del Gateway, se efectla la trans-
ferencia de datos hacia un servidor en la nube, desde
donde se pueden recibir en tiempo real en una PC, teléfo-
no celular o tablet. Este proceso permite que el apicultor
sea notificado de inmediato en caso de cualquier desvia-
cién que pueda impactar en el bienestar de las abejas. La
secuencia de este flujo se ilustra en la siguiente imagen:
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En el contexto de la tecnologia aplicada a la apicultura,
empresas como Beewise han logrado implementar la
inteligencia artificial en sus operaciones de una manera
altamente sofisticada, superando en complejidad a las
imagenes mostradas anteriormente. Beewise ha dado
lugar a la creacion de colmenas inteligentes denominadas

“BeeHome”. Estas BeeHome estan equipadas con cdma-
ras y sensores que realizan un seguimiento constante de
parametros como la temperatura, la humedad, el peso y
el sonido, entre otros. Ademas, cuentan con un sistema
de posicionamiento global (GPS) interno que permite la
localizacién precisa de cada BeeHome, emitiendo alertas
al apicultor en caso de que el dispositivo sea desplazado
de su ubicacion original.

BeeHome
Fuente: www.beewise.ag

www.iberoabeja.com
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BeeHome
Fuente: www.beewise.ag

LLos pardmetros mencionados son sometidos a un analisis  tada. Asimismo, los algoritmos de aprendizaje automatico

por parte de la inteligencia artificial, lo que posibilita la tienen la capacidad de procesar grandes volumenes de
deteccion de desviaciones con respecto a los valores informacién recopilada y realizar prondsticos sobre el
optimos requeridos para el bienestar de las abejas. En comportamiento de las abejas y la produccién de miel.
otras palabras, la |A identifica si la humedad, la tempera- Esto permite a los apicultores anticiparse a las necesi-
tura, el peso y otros factores se encuentran por encima dades de las colmenas, ajustar de manera mas precisa
o por debajo de los niveles requeridos para el desarrollo aspectos como la alimentacidn, la administracion de
adecuado de las abejas. Ademas, la IA emite alertas en medicamentos y la atencidn, optimizando asi la produc-
tiempo real al apicultor ante cualquier desviacion detec- cién de miel.

Interior de la BeeHome
Fuente: TechXplore
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Brazo robdtico de la BeeHome
Fuente: Venture Beat

La IA desempefia un papel fundamental en el ambito

de la automatizacién en la apicultura. En el caso de la
BeeHome, esta cuenta con un sistema automatizado de
control climatico que crea un ambiente adecuado para las
abejas durante todo el afio, regulando tanto la tempera-
tura como la humedad. Cuando las condiciones exteriores
son excesivamente calidas, el sistema procede a enftiar el
entorno, mientras que en condiciones de frio extremo, se
encarga de calentarlo. Este enfoque permite la operacion
de las colmenas en zonas con inviernos rigurosos y vera-
nos extremadamente calurosos.

En la industria apicola, se han implementado brazos ro-
béticos para diversas tareas, como la recoleccion de miel,
la aplicacién de medicamentos a las abejas vy la alimenta-
cion de estas. Estos sistemas operan de manera eficiente
y auténoma, liberando a los apicultores de tareas repeti-
tivas y permitiéndoles enfocarse en la gestidn estratégica
de sus colmenas.

La combinacion de cdmaras instaladas, brazos robdticos
e inteligencia artificial en el contexto de la BeeHome
permite la deteccién en tiempo real de plagas como la
Varroa y la aplicacion de tratamientos efectivos basados
en el calor, sin necesidad de utilizar productos quimicos.
Otras plagas pueden ser identificadas por los dafios que
causan, y posteriormente se aplica el tratamiento ade-
cuado. Si bien la BeeHome tiene la capacidad de tomar
decisiones como alimentar, administrar medicamentos

o recolectar miel de forma auténoma, los apicultores
también pueden controlarla manualmente, ya sea in situ
o de manera remota a través de la web, lo que les otorga
flexibilidad en el mantenimiento de sus colonias.

Existen claros beneficios de la inteligencia artificial (IA)
en la apicultura, ya que esta tecnologia tiene el poten-

cial de mejorar significativamente la salud de las abejas,
aumentar la productividad de las colmenas y contribuir a
la conservacion de esta especie crucial para la poliniza-
cion de los cultivos. Ademas, la IA desempefia un papel
esencial en la promocién de practicas agricolas sosteni-
bles, dado que las abejas juegan un papel fundamental en
la agricultura. En términos de perspectivas futuras, la 1A
en la apicultura presenta un potencial inmenso. La imple-
mentacién de sistemas de IA mas avanzados, la colabora-
cion entre apicultores y cientificos de datos, asi como la
utilizacion de analisis de datos en tiempo real, prometen
una revolucién adicional en esta industria.

Sin embargo, el avance de la IA en la apicultura no esta
exento de desafios. Algunas de las barreras que esta
tecnologia ha enfrentado incluyen los elevados costos de
inversion asociados. Ademas, estos dispositivos requieren
conectividad a Internet para transmitir datos en tiempo
real al apicultor, lo que plantea desafios particulares en
areas remotas donde la sefial de Internet o telefonia mo-
vil puede ser limitada o inexistente. Estos obstdculos se
anticipan que sean abordados en el futuro para aprove-
char plenamente el potencial de la |A en la apicultura.

La inteligencia artificial promete una transformacion
fundamental en la industria apicola al abordar de manera
efectiva los desafios criticos que esta enfrenta. Desde la
capacidad de llevar a cabo la monitorizacion en tiempo
real hasta la automatizacion de tareas y la toma de deci-
siones respaldada por datos, la IA se presenta como un
catalizador de una nueva era en la apicultura. Al superar
obstaculos como los costos y la conectividad a Internet,
la IA ostenta el potencial de garantizar la supervivencia
de las abejas, asegurar la polinizacidn de cultivos y man-
tener un suministro estable de miel en el futuro.

www.iberoabeja.com
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FABRICAGAO E MANUTENGAO DE EQUIPAMENTOS LTDA.

DESDE 2015 DESARROLANDO Y FABRICANDO EQUIPOS QUE FACILITAN LA APICULTURA.
PROFESIONALES CON MAS DE 25 ANOS DE EXPERIENCIA AVALAN LA CALIDAD DE NUESTROS EQUIPOS.

Since 2015 developing and manufacturing equipment that facilitates beekeeping.
Professionals with more than 25 years of experience guarantee the quality of our equipment.

PROCESAMIENTO DE MIEL PROCESADOR DE PROPOLEOS

Processing off honney Processing off propolis

Equipamiento de cosecha
harvest equipment

Equipo para fraccionamiento
Fractionation equipment

PROCESADOR DE CERA ESTAMPADA

Wax printing processor

Video
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@ (44) 9.9175-7790 @ Perimetral Laurindo Borgonhoni, 771 BRAS"_E'RA

Parque Industrial Paulo Saes
(O (44) 9.8834-9275 Mandaguacu - PR - Brasil

WWW.PARCINOX.COM.BR




lbero’ABEJA

Revisto Apicola | onal

Mohamed Alburaki,
Shayne Madella y Miguel Corona

Laboratorio de investigacion de abejas del
USDA-ARS, Beltsville, MD 20705, EE. UU.

TECNOLOGIA RFID SIRVIENDO
A LA INVESTIGACION DE LAS

ABEJAS MELIFERAS

UNA DESCRIPCION COMPLETA DE UN SISTEMA DE 32 ANTENAS PARA

ESTUDIAR EL COMPORTAMIENTO DE LAS ABEJAS MELIFERAS Y DE LA REINA.

Introduccion

El reciente y notable avance en tecnologia, especialmen-
te en inteligencia artificial y tecnologia de la informa-
cién, ha proporcionado a los entomdlogos vy cientificos
herramientas potentes para llevar a cabo un monitoreo
cercano y mas preciso del comportamiento de los insec-
tos u otros organismos. La capacidad de adquirir datos
continuos y precisos relacionados con un organismo
dado brinda una mejor comprension de dicho organis-
Mo en su ecosistema. Recientemente, el campo de la
investigacidn sobre las abejas ha aprovechado y utilizado
numerosos dispositivos electrdnicos sofisticados y senso-
res, ofreciendo un monitoreo mas cercano y sostenible de
los rasgos bioldgicos y el comportamiento de las abejas
meliferas. Algunos de estos sensores se utilizaron para

obtener datos continuos y precisos de la temperatura y
humedad internas de la colmena a lo largo de la tem-
porada, mientras que otros eran balanzas electronicas
altamente sensibles utilizadas para evaluar la fluctuacién
diaria del peso de las colonias de abejas. La electronica
no solo se utilizd para rastrear los rasgos bioldgicos de
las abejas meliferas, sino también para monitorear la
carga y el comportamiento de los parasitos de las abejas
dentro de la colmena. Un sistema de visidn por compu-
tadora recientemente publicado permite la estimacion
de la infestacion por Varroa destructor en las colonias
de abejas mediante un proceso de aprendizaje profundo.
En relacidn con el mismo parasito, un estudio reciente
describié el uso exitoso de la sefializacién de electrope-
netrografia (EPG) para caracterizar el comportamiento
alimenticio de las dcaros hembra en las pupas de las

www.iberoabeja.com
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abejas meliferas. La tecnologia Harmony Radar también
se utilizd para rastrear la actividad del avispon asiatico de
patas amarillas (Vespa velutina) y caracterizar el impacto
de un patégeno microsporidiano de las abejas melife-

ras (Nosema ceranae) en el vuelo y la orientacion de las
abejas en el campo. Esta tecnologia consiste en rastrear
un transpondedor fijado en un insecto, que puede ser de-
tectado y localizado por un sistema de radar estacionario
de escaneo horizontal.

En insectos sociales, muchos estudios han utilizado la
tecnologia de Identificacion por Radiofrecuencia (RFID)
como una herramienta para mejorar nuestra comprension
de su comportamiento y modo de vida. Esta tecnologia
resultd ser particularmente eficiente para monitorear de
cerca especies de abejas silvestres, mas apropiadamente
[lamadas abejas no-Apis, ya que estas especies de abejas
altamente diversas son poco conocidas y el acceso cer-
cano a sus nidos es desafiante. Los estudios del compor-
tamiento de las abejas no solo proporcionan compren-
siones fundamentales de la sociabilidad de las abejas,
sino que también son cruciales para arrojar mas luz sobre
la respuesta fisioldgica de estos insectos sociales a una
amplia gama de factores de estrés bidticos y abioticos, y
como estos factores dan forma a las respuestas compor-
tamentales de las abejas. Por ejemplo, la tecnologia RFID
se utilizé en colonias de abejorros (Bombus impatiens)
para estudiar el efecto de un endoparasito (Conopidae,
Diptera) en sus rasgos biolégicos, como el crecimiento

y la mortalidad, asi como la sinergia parasito-ecologia

en el rendimiento de forrajeo de los abejorros. En abejas
meliferas (Apis mellifera L.), la tecnologia RFID se utilizd
para estudiar el efecto de la concentracion subletal de
neonicotinoides que enfrentan las abejas en el campo en
su rendimiento de forrajeo y mortalidad. También se ha
utilizado para observar el comportamiento de aparea-
miento de las reinas y monitorear la frecuencia y duracién
de los vuelos nupciales. A pesar del aumento reciente de
las técnicas de RFID en la investigacion de abejas meli-
feras, aun falta una descripcion integral de una unidad
RFID adaptada a las caracteristicas particulares de las
abejas meliferas. En la actualidad, no existe una unidad
RFID “listo para usar” que esté disponible comercialmen-
te para adaptarse a la investigacion de abejas meliferas.
Los investigadores que planean rastrear abejas median-
te RFID tendrdn que construir su propia unidad, ya sea
gue necesiten monitorear una sola colmena o mas. Los
principales requisitos y expectativas de una unidad RFID
eficiente para ser utilizada en la investigacion de abejas
meliferas son los siguientes:

(1) su capacidad para detectar con precision a las abejas
en la entrada de la colmena y transmitir adecuada-
mente sus sefiales,

(2) la capacidad de monitorear simultdneamente mul-
tiples colmenas para proporcionar un analisis esta-
distico significativo en multiples réplicas técnicas y
bioldgicas,

(3) operacion prolongada en areas rurales donde no hay
red eléctrica disponible,

(4) facil de desplegar en el campo y

(5) rentable.

IberoABEJA - Enero 2024

Optimizar las técnicas de RFID para la investigacion de
abejas lleva tiempo y requiere habilidades innovadoras y
multidisciplinarias. Por lo tanto, una fuente integral que
detalle todas las particularidades técnicas de RFID y el
uso de software es necesaria y seria una fuente valiosa
tanto para los investigadores de abejas meliferas como
para los apicultores. En este estudio, proporcionamos
una descripciéon completa de cdmo construir y operar un
sistema RFID de 32 antenas para estudiar el comporta-
miento de las abejas meliferas en el campo y monitorear
el vuelo nupcial de las reinas. La unidad detallada en este
estudio cumple con todos los requisitos previamente
descritos y puede adaptarse a experimentos de relativa-
mente gran escala, alcanzando hasta 32 colonias monito-
readas simultdneamente. Describimos aqui la recopilacién
basica de datos y otras particularidades relacionadas con
la nomenclatura de las etiquetas y la operacion de esta
unidad con una red eléctrica en dreas remotas mediante
energia solar.

Materiales y Métodos

En general, el seguimiento de objetos mediante RFID
requiere un lector RFID, antenas RFID y una computadora
portatil para la recopilacion de datos y la comunicacién
con el lector RFID (Figura 1). La unidad descrita en este
estudio estd compuesta por (1) el hardware electrénico
de RFID, que incluye el lector, concentradores de antenas,
kit de adaptadores y cableado, asi como una compu-
tadora portatil para recopilar continuamente los datos,
(2) cables de antena que transmiten las sefales de los
transpondedores desde la entrada de la colmena hasta
los concentradores de antenas y posteriormente al propio
lector, (3) un generador que es la fuente de alimentacion
principal para toda la unidad y se necesita cuando esta
opera en areas remotas sin energia eléctrica disponible
cerca del apiario o del sitio experimental, y (4) un panel
solar cuya funcion es cargar el generador mencionado
anteriormente (Figura 2). Esta unidad esta disefiada para
operar en areas rurales remotas donde no hay fuente
eléctrica disponible y donde generalmente se ubican la
mayoria de las operaciones apicolas a gran escala y los
apiarios. Como solucion practica y econdmica para los
apicultores, hemos adaptado el equipo y los dispositivos
de esta unidad en cajas de colmenas de abejas meliferas.
Sin embargo, se pueden utilizar otras cajas bien ventila-
das con este proposito.
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Cable de alimentacion

Antena Cable | &
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RFID Antena Cable de
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si el software se ejecuta Recopilacion de datos,
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Figura 1. Descripcidn de las principales fases de operacion y componentes de una unidad RFID adaptada para la investigacion de abejas
meliferas. Los elementos principales son una fuente de alimentacion, lector RFID, computadora portatil y antena RFID. Se requiere la
modificacion de la entrada de la colmena de abejas meliferas (embudo) para alojar la antena.
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Figura 2. Una vision general de los principales componentes y la composicion de la unidad RFID de 32 antenas de este estudio, junto con
un diagrama que explica la conexion del circuito de cada elemento. Se utilizan cajas de colmena de abejas para albergar y proteger tanto el
generador como los elementos electrénicos de RFID y no contienen abejas meliferas.
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Existen dos formas de operar esta unidad, ya sea ejecu- confiable y no requiere que la computadora portétil esté
tando un software con licencia (Speedway Connect, Tabla  constantemente conectada a la unidad y funcionando

1) dentro del propio lector RFID y recopilando los datos durante la operacion, lo que reduce significativamente el
en una unidad USB conectada al lector, o ejecutando un consumo de energia del generador, como se muestra en
software gratuito de cddigo abierto (ItemTest, Tabla 1) en la Figura 2. A continuacion, se presenta una descripcion
una computadora portatil conectada mediante un cable detallada de los componentes de la unidad.

Ethernet al lector (Figura 2). La primera opcién es mas

Tabla 1. Descripcion de todo el hardware y software necesario para construir la unidad RFID de 32 antenas utilizada para realizar el sequimiento
de la actividad y el comportamiento de las abejas meliferas en el campo. Se proporcionan nombres de proveedores y vendedores unicamente
con el propdsito de identificar los productos utilizados en este estudio.

Item Name Descripcion Qt Provider/Company Cost/Unit  Total for the
(Us $) Unit
Power Source-Option 1
Solar Panel 150 W Charge the generator 1 4Patriots.com
i i 2500 -
Generator 1800 W Main power provider for 1 4Patriots.com

use in remote setting

Power Source-Option 2

12V100 Ahbattery  Rechargeabie Sealed 1 Miggttﬁ’e:;'/ax 170 170
Solar Panel 100 W Charging the battery 1 Renogy 100 100
Power Invertor 12V DiCB a(gt(exr)yvll\)/?wer to 1 Kinverch 70 70
Solar Charger Controller 12 V/10 Amp 1 Renogy 20 20
Beekeeping Equipment
Full deep hive with bo-  Protecting and housing Any bee
ttom screen board and all RFID electronics + a 1 equipment 80 80
super (langstroth) Laptop in the field vendors
Electronics
Speedway Reader R420 U?IEEJB Reader 1 Impinj 1500 1500

Antenna for precision 3 Impinj 25 800

Small 5dBi antenna item location/(5 x6) cm

Connect Hubs to bee .
Antenna RF cable colony (6 m) 32 echain Technology 10 320
. Control up to .
Adapter Kit (4-Port) 4 Antenna Hubs 1 echain Technology 150 150
Antenna Hub Contains 8 ports each 4 echain Technology 800 3200
Tags to fix on bees As . .
RFID transponder (2.5 % 2.5 X 0.4) mm needed Hitachi 1 30
With at least 4 GB of RAM .
Portable Computer (processing mempry) 1 Any provider - -
Software
Freely available, . )
Item Test Software version: 23.0 1 Impinj.com Free
. Freely available, - -
MultiReader Gen2 RFID version: 6.6.13 1 Impinj.com Free
Licensed software, -
Speedway Connect SW version: 6.2.2.240 1 Impinj.com 350 350
Total 6870
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Hardware Electronico

El elemento central de esta unidad es el procesador o
lector, cuya funcién es capturar diversas sefiales pro-
venientes de los cables de antena y procesarlas ade-
cuadamente para luego enviarlas a la computadora. En
esta unidad, utilizamos el lector Speedway Revolution
fabricado por IMPINJ (Impinj Speedway R420 UHF RFID
Reader USA/FCC “4 Port”) (Tabla 1). Este lector por si
mismo solo puede acomodar cuatro antenas, ya que tiene
solo cuatro puertos disponibles, lo que significa que sin
ninguna modificacion o extension, este lector solo puede
monitorear cuatro colonias de abejas meliferas a la vez
(Figura 3b).

a
Connection to =
antenna cable < Pleighass [2 mm)
b ;
5dBi antenna
entrance
Design of hive entrance tunnel
e X .
b
USE Drive,
Ethermat
Adagter 9
S Amenna cable -

Box of RFID electronic
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Como solucidn rentable, si los experimentos previstos
solo requieren cuatro o menos antenas, los concentra-
dores de antenas y el kit de adaptadores pueden no ser
necesarios. En esta configuracion, las cuatro antenas
provenientes de las colmenas de abejas pueden enchu-
farse directamente en los cuatro puertos disponibles del
lector (Figuras 2 y 3). El lector funcionard segun lo espe-
rado con cuatro antenas, pero estard muy por debajo de
su capacidad maxima de 32 antenas. Por lo tanto, para
maximizar los beneficios y la cantidad de datos genera-
dos por este lector, basamos el disefio de esta unidad en
la capacidad maxima del lector de 32 antenas.

Figura 3. Modificacion y cableado necesario para operar la unidad RFID de 32 antenas. (a) muestra los parametros optimos del tunel
necesarios para acomodar una antena de 5 dBi para identificar y leer el transpondedor de la abeja. (b) explica el cableado de los diversos
elementos de RFID (lector, concentradores y adaptador) ubicados dentro de la caja designada. Para mayor claridad y simplicidad, solo
mostramos el cableado de dos antenas.

Para este proposito, se requieren dos elementos adicio-
nales: un kit de adaptadores y cuatro concentradores de
antenas que pueden llevar la capacidad del lector a un
total de 32 antenas, como se muestra en la Figura 2. Di-

cho esto, esta unidad no necesita operar siempre con 32
antenas. Puede cubrir todos los requisitos experimenta-
les, desde una sola antena hasta las 32 antenas completas
(capacidad maxima de esta unidad). Hay algunos aspec-
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tos y especificaciones relacionados con el rendimiento
de este lector, que esta controlado por el software que se
discutird mas adelante en este estudio.

Cables y Antenas

Todos los cables necesarios para construir y operar esta
unidad estan disponibles en el mercado y se pueden
resumir de la siguiente manera: (1) cables de alimentacion
utilizados para alimentar el lector y la computadora por-
tatil, (2) un cable VGA para vincular el kit de adaptadores
al lector, (3) cables Ethernet que vinculan el adaptador

a cada concentrador, (4) cables de radiofrecuencia que
vinculan el lector a cada concentrador para la transmision
de sefiales desde la colmena, y (5) cables de antena que
transmiten la sefal desde el transpondedor (en la entrada
de la colmena) a los concentradores (Figura 2 y Figura
3b). El generador de energia de 1800 W se suministra
con todo el cableado necesario para operar, incluido un
cable de carga desde el panel solar hasta el generador

y un cable para cargar el generador directamente desde
un enchufe eléctrico. La segunda parte crucial de esta
unidad es la antena, cuya funcion es capturar la sefal

del tag de la abeja (transpondedor) en la entrada de la
colmena y guiarla hacia el concentrador y posteriormente
hacia el lector. Hay diferentes tipos y tamafios de antenas
disponibles comercialmente; sin embargo, la antena de
precision de 5 dBi es la mas adecuada para nuestro pro-
pdsito (Tabla 1). Para que la antena detecte y transmita
con precision la entrada/salida de las abejas de la colme-
na, es necesario dirigir las abejas a través de un tunel de
entrada, como se muestra en la Figura 1y la Figura 3a.

Transpondedores o Etiquetas

Un transpondedor es tipicamente un elemento que envia
y recibe la sefial dptica de una antena. Los transpondedo-
res suelen caracterizarse por su capacidad de velocidad
de datos, tamafo y la distancia maxima de transmisién
de sefial. El tamafo de la etiqueta es crucial, ya que las
abejas pueden ser facilmente cargadas y deshabilitadas
por su peso y tamafio. En nuestro caso de seguimiento
de abejas meliferas, cuanto mas pequefia sea la etiqueta,
mejor. En este estudio, utilizamos los transpondedores
de Hitachi (2.5 x 2.5 x 0.4) mm, que se consideran entre
las etiquetas mas pequefas v ligeras disponibles en el
mercado dentro de un rango de precio razonable. Si se
desea o se requiere un transpondedor mas pequefio (por
ejemplo, para monitorear especies de abejas mas peque-
fias), los usuarios pueden optar por las etiquetas UHF
RFID producidas por muRata con dimensiones de (1.5 x
1.2 x 0.5) mm a un costo mas alto.

Modificacion de la Entrada de la Colmena

Para que la antena capture la informacion de la etiqueta
y la lea, las abejas que llevan el transpondedor deben ser
dirigidas y orientadas a través de un tunel que asegure la
exposicion adecuada de la etigueta a la antena mientras
las abejas pasan por la entrada de la colmena. Como
regla general, cuanto mayor sea el tamafio de la antena,
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mas lejos lee y responde al transpondedor. En cuanto al
monitoreo de abejas, se prioriza la precision en la detec-
cién de la etiqueta en un pequefo espacio tridimensional
y a corta distancia. Las antenas utilizadas en nuestro
estudio son antenas pequefas de precision de 5 dBi (Ta-
bla 1), que solo pueden identificar objetos en proximidad
cercana. Por lo tanto, disefamos un tunel mévil que se
puede colocar facilmente en la entrada de la colmena y
retirar cuando no se necesita monitoreo, reemplazandolo
por la puerta tradicional de la entrada de la colmena (Fi-
gura 3). La antena se coloca en el medio en la parte su-
perior del tunel y se cubre con una ldmina de plexiglas de
1.2 mm que protege contra la lluvia y otras condiciones
climaticas. El ancho del tunel es crucial y debe proporcio-
nar suficiente espacio para permitir el paso suave de las
abejas y la ventilacion de la colmena. Las dimensiones del
tunel en nuestro disefio fueron ancho = 4 ¢cm, altura = 1.2
cm, y longitud =10 cm (Figura 3a).

Fuente de Alimentacion y Panel Solar

El generador es la fuente de energia principal para esta
unidad cuando opera en areas remotas. A lo largo del ex-
perimento o del ciclo de lectura, debe mantener constan-
temente el lector y la computadora (si el software opera
en la computadora y no en el lector). La ecuacién simple
para elegir un generador de energia es que este debe ser
capaz de adquirir mas o igual carga de la que la unidad
requiere mientras opera a plena capacidad. Alimentamos
nuestra unidad usando dos opciones diferentes descri-
tas en la Tabla T: (1) utilizando un generador de energia
de 1800 W vinculado a un panel solar de 150 W, o (2)
utilizando una bateria de 12 V (100 Ah) con un inversor
de 600 W. El generador o la bateria pueden ser omitidos
si la caja de colmena que contiene el hardware electrdni-
co RFID (Figura 2) opera cerca de una red eléctrica y se
alimenta directamente a través de un enchufe eléctrico.

Software y Computadora

El objetivo principal de esta unidad es proporcionar datos
confiables relacionados con la actividad de las abejas
meliferas de manera oportuna con una capacidad infor-
matica minima desde el extremo del usuario. Por lo tanto,
optamos por la forma mas sencilla de operar y recopilar
datos de esta unidad sin utilizar terminales o scripts y
lenguaje de comandos. Se utilizd el software de libre
disponibilidad (MultiReader para lectores RFID Speedway
Gen2) para identificar y renombrar los transpondedo-

res (Tabla 1). Hay dos opciones para operar la unidad y
recopilar los datos: (1) ya sea ejecutando un software con
licencia (Speedway Connect SW, version 6.2.2.240, Tabla
1) directamente en el lector mismo, lo que excluye la ne-
cesidad de que la computadora portétil esté conectada a
la unidad o (2) ejecutando un software de libre disponibi-
lidad (ItemTest, version 2.3.0, Tabla 1) en la computadora
portatil que debe permanecer constantemente conectada
al lector y en modo de ejecucion mientras el experimento
estd en curso. Los tres software fueron probados y de-
mostrados en este estudio utilizando un sistema informa-
tico con Windows 10.



Recopilacion de Datos

El paso final es la recopilacion de datos que se reali-

z¢6 utilizando tanto el software ItemTest mencionado
anteriormente (de libre disponibilidad y en ejecucion en
la computadora portatil) como el software con licencia
(Speedway Connect), que se ejecuta dentro del propio
lector y no requiere que la computadora portatil esté
conectada a la unidad. En el segundo caso, solo se re-
quiere una computadora portétil para cargar el software
Speedway Connect en el lector mediante una pagina web
“http://” a través de un cable Ethernet y activar y desac-
tivar el software dentro del lector al principio y al final del
experimento. Una vez que el software esta activado y la
unidad esta operando, la computadora portatil se puede
desconectar del lector y los datos se recopilaran a través
de una unidad USB conectada directamente al lector
(Figuras 1y 3b).

Monitoreo del Vuelo Nupcial de la Reina
mediante RFID

El rendimiento y la precisidon de nuestra unidad se pro-
baron en condiciones de campo para rastrear el vuelo
nupcial de 10 reinas de abejas meliferas. A mediados de
agosto de 2021, se prepararon diez nucleos de abejas
meliferas sin reina y se alimentaron para la introduccion
de reinas. Se colocd un embudo (Figura 1) en la entrada
de cada nucleo con un cable que conecta la antena a la
unidad. Diez reinas de abejas meliferas (cinco virgenes
y cinco completamente apareadas) fueron etiquetadas
cada una con un transpondedor. Los transpondedores
se pegaron aplicando suavemente un pequefio punto de

http://speedwayr-xx-xx-xx.local
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pegamento en el drea central del segmento toracico dor-
sal de las reinas. Para este propdsito, se utilizé un cilindro
marcador de reinas regular. Las reinas se mantuvieron
individualmente en jaulas durante aproximadamente

20 minutos para permitir que el pegamento se secara

y garantizar una posicion adecuada de las etiquetas, y
posteriormente se introdujeron en los ndcleos. A dife-
rencia de las reinas virgenes, no se espera que las reinas
apareadas realicen vuelos nupciales bajo circunstancias
normales. Este comportamiento permite que las reinas
apareadas funcionen como un control negativo para ayu-
dar a evaluar la funcién y la sefalizacidn adecuadas de la
unidad. Las reinas se introdujeron el 20 de agosto y este
experimento preliminar durd 15 dias.

Resultados
Activacion de la Unidad

Una vez que la unidad estd ensamblada y lista para ope-
rar, el usuario debe activar la conexion entre el lector y
los cuatro concentradores. La comunicacion con el lector
se logro utilizando un navegador web (Internet Explorer)
y escribiendo la direccidn del lector, que estd compuesta
por el nombre y el nimero de serie del lector impresos en
el mismo (http://speedwayr-XX-XX-XX. local) (Figura 4a).
En nuestro caso, el nimero de serie del lector era (13-b0-
bc). En la pagina principal del lector, la conectividad se
puede visualizar presionando “Mostrar conexiones” (Figu-
ra 4a), seguido de “Verificar conexiones” (Figura 4b). La
conexion adecuada de todos los concentradores se indica
con una marca de verificacion verde (Figura 4c).
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Figura 4. Accediendo a la pagina web principal del lector para cambios de pardmetros y activacion de concentradores conectados antes de
operar la unidad. (a) muestra la direccion de la pagina web del lector, ubicacion donde se carga el software Speedway Connect, (b) interfaz de
conectividad del concentrador y (c) pagina de confirmacidn de la conectividad adecuada de todos los concentradores.
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Transpondedor y Antena

El proceso mas sensible del sistema RFID es la transmi-
sidn adecuada de una sefal precisa desde la abeja (reina,
zangano, obrera) que lleva el transpondedor hasta la
antena fija en la parte superior del tunel en la entrada de
la colmena (Figura 3a). Los campos electromagnéticos
de la antena pueden verse significativamente afecta-

dos por objetos metalicos. Por lo tanto, se recomienda
evitar el uso de clavos y tornillos en las proximidades del
campo electromagnético de la antena. Nuestros resulta-
dos de optimizacion y prueba mostraron que la antena
utilizada en esta unidad (antena pequefa de precision 5
dBi, Tabla 1) solo podia leer transpondedores en un rango
de 0-1.5 cm vy fallaba o carecia de precisién y consistencia
al detectar etiquetas a >1.5 cm. Ademas, la antena podia
leer adecuadamente las abejas etiquetadas a través del
plexiglas en su rango de lectura, ya sea colocada encima
o debajo del camino de la abeja hacia la colmena. Se
recomienda el uso de plexiglas translucido en la parte
superior del tunel, ya que permite al usuario verificar
visualmente la posicién adecuada de la antena y obser-
var cualquier anormalidad en el comportamiento de las
abejas mientras pasan. El tunel descrito en la Figura 3a
puede adaptarse tanto a nucleos de cinco marcos como
a colmenas Langstroth completas de diez marcos. En el
caso de colmenas sobrepobladas que requieran entradas
mas grandes, se pueden usar dos tuneles por colmena.
En cuanto al propio transpondedor, el peso promedio de
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las etiquetas UHF Hitachi utilizadas para etiquetar reinas
en este estudio fue de aproximadamente 5 mg, lo que
representa ~5% del peso promedio de una abeja obrera
(0.19) y <3% del peso de una reina, que puede oscilar
entre 170 y 230 mg.

Renombrado de Transpondedores

Los experimentos sociales y conductuales requieren, la
mayoria de las veces, la identificacion individual de las
abejas. Por lo tanto, la capacidad de renombrar cada eti-
queta con un cddigo apropiado es crucial. Por lo general,
cuando se venden a los usuarios, los transpondedores
vienen con un cédigo universal de docenas de digitos

y letras. En la mayoria del software y lenguaje RFID, el
nombre del transpondedor, efectivamente el nombre de
la abeja rastreada en un experimento dado, siempre se
indica con la abreviatura “EPC”, que significa Cédigo de
Producto Electrénico (Figura S1). Se recomienda siempre
nombrar los transpondedores antes de pegarlos a las
abejas. Para este propdsito, se abrid el software MultiRea-
der y, después de asegurarse de que el lector estuvie-

ra en linea (Figura Sla), se realizd un inventario de los
transpondedores simplemente haciendo clic en el botdn
“Iniciar ejecucién de inventario” y escaneando las eti-
guetas a través de cualquier antena disponible, como se
muestra en la Figura S1. Una vez que los transpondedores
aparecieron en el cuadro activo y se detuvo el inventario,
un clic derecho en el EPC del transpondedor provoca una



nueva ventana, “Acciones de EPC”, que da la opcion de
“Cambiar EPC”. Aparecerd una nueva ventana “Cambiar
etiqueta EPC”, que permite la insercidn de un nuevo EPC
y su escritura en la etiqueta, Figura S1b. Cuando esté
listo para renombrar una etiqueta y se hace clic en el
botdn “Escribir etiqueta”, la etiqueta debe escanearse a
través de la antena para copiar la nueva informacién en
la memoria interna del transpondedor. Se mostrard un
mensaje de confirmacion si la operacidon de renombrado
es exitosa, como se muestra en la Figura Slb.

Recopilacion y Tratamiento de Datos
Uso del Software ItemTest

La recopilacién de datos se completa utilizando el sof-
tware ItemTest, que genera un archivo Excel simple (.csv)
que se puede guardar en la computadora conectada a

la unidad una vez que se detiene el software. Los datos
recopilados y disponibles en este archivo se pueden
modificar a través del software ItemTest cambiando

la configuracion del lector (Figura S2). Por defecto, el
software proporciona suficiente informacion relacionada
con la actividad de las abejas. Las tres primeras columnas
en el archivo Excel contienen los datos criticos que le in-
teresaria ver: la fecha y hora, el EPC (nombre de la abeja)
y el nimero de la antena (numero de la colmena) (Figura
S2c¢). Notese que el archivo Excel en la Figura S2 muestra
dos nombres EPC diferentes, el nombre del fabricante/
original de una etiqueta (3504AD57900542F147D38463)
y una segunda etiqueta renombrada como nimero de
abeja: (1002). Los datos se leen de la siguiente manera: el
18 de noviembre de 2020, la abeja nimero 1002 ingresé
(o salid) de la colmena numero 1a las 17:02 y 16 s (Figura
S2¢).

Uso del Software Speedway Connect

Se determind que esta configuracidn era mas segura

en términos de recopilacidn de datos, pero requeriria
comprar una clave de licencia para Speedway Connect
(Tabla 1). En este caso, los datos se pueden recopilar di-
rectamente del lector como un archivo (.csv) usando una
unidad flash USB conectada al lector, y el software se eje-
cuta en el lector mismo y no en la computadora portatil.
Este método de operar la unidad proporciona una mayor
eficiencia energética, ya que no es necesario alimentar
constantemente una computadora durante el experimen-
to y los datos no se guardan en la computadora, lo que
podria fallar durante condiciones climaticas adversas y
uso prolongado. Una vez comprado, el software se instald
en el lector utilizando el botdn “Navegar” en la pagina
principal del lector (Figura 4a). Después de la instala-
cidén, se accedio al software Speedway Connect a través
del navegador Internet Explorer en la direccion (https://
speedway-XX-XX-XX.local) y se activd segun se detalla
en la Figura S3. Speedway Connect genera un archivo
de datos de salida (.archivo csv) similar a ltemTest pero
guardado en una unidad USB conectada directamente al
lector.
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Fuente de Alimentacion
Capacidad del Generador

La capacidad de carga del panel solar no es absoluta

y debe evaluarse en funcién de la ubicacién del panel
(bosque, paisaje abierto), las estaciones y las condiciones
climaticas (soleado o nublado). Un panel solar puede
proporcionar hasta 150 W de carga al generador, y si

se necesita mas energia de carga debido a una mayor
demanda de energia del generador, se pueden agregar
paneles adicionales y conectarlos al panel anterior. Segun
nuestras pruebas, el generador utilizado en nuestro estu-
dio (1800 W) pudo alimentar todo el sistema (incluida la
computadora portatil) sin cargarse durante un periodo de
~48 h antes de agotarse. Este periodo se ampli6 a una se-
mana completa cuando el software se ejecutd dentro del
lector, evitando la computadora portatil y su consumo de
energia. En una escala mas pequefia, descubrimos que la
potencia requerida para activar cuatro antenas y la com-
putadora que ejecuta el software ltemTest fue de aproxi-
madamente 45-60 W segun la lectura en la pantalla del
generador. Sin embargo, a plena capacidad de 32 antenas
y el software ejecutdndose dentro del lector (excluyendo
la computadora portatil), la unidad consumio solo 11-13

W y se mantuvo facilmente mediante recarga desde el
panel solar. Se recomienda encarecidamente proporcio-
nar ventanas de ventilacién adecuadas en el cuerpo de la
caja para el generador para evitar el sobrecalentamiento.
A pesar de ser relativamente caro (US $ 2500/Tabla 1),

el generador es una buena solucidn lista para usar para
alimentar la unidad.

Bateria de 12 V con Inversor (600 W)

La segunda opcidén de alimentacidn propuesta en este
estudio (bateria recargable de 12 V + inversor de 600 W)
es mucho mas rentable (US $ 360/Tabla 1) y se demostrd
que proporciona energia continua y adecuada para una
unidad similar al generador. En nuestra configuracion, en
la que el software se ejecutaba dentro del Speedway, la
potencia requerida para operar la unidad era minima (<13
W) y estaba totalmente sostenida por la bateria recarga-
ble de 12 V. Cabe sefialar que el consumo real de vatios
de la unidad, a pesar de ser bajo, no es el Unico valor
relevante a considerar. Si se incorpora, la capacidad de
almacenamiento de la bateria es crucial, ya que debe ser
capaz de alimentar la unidad durante la noche cuando

la energia solar no estd disponible. Esta opcidn alimentd
adecuadamente la unidad durante nuestras pruebas ini-
ciales sobre vuelos nupciales de reinas realizadas durante
el verano entre agosto y septiembre.

Datos Preliminares: Vuelo Nupcial de la Reina

La unidad RFID descrita en este estudio se implementd
en uno de nuestros apiarios ubicados en Beltsville, MD,
EE. UU. y se utilizo del 20 de agosto al 5 de septiembre
de 2021. Los datos se recopilaron como archivos de Excel
desde la unidad flash segun se describe anteriormente
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en los materiales y métodos (Recopilacion de datos).
Nuestra unidad registrd ninguna actividad para ninguna
de las cinco reinas apareadas (Reinas 6 a 10), con solo
reinas virgenes intentando vuelos nupciales/orientacion,
como se muestra en la Figura 5. Todas las reinas realiza-
ron su vuelo Unico o multiple en un solo dia (Figura 5d)
con diversas duraciones de vuelo que van desde 8 hasta
145 s. Nuestros datos mostraron una sola salida de la
Reina 4 el 26 de agosto a las 8:53:08 a.m. sin reentrada,
lo que indica un rechazo de la introduccién de la reina
virgen. Esta reina fue recuperada de la entrada principal

160

Time / sec
N A e RS S
O O O O O O O

de la colmena unos dias después, como se muestra en la
Figura 5. El nimero de vuelos varid entre colonias de uno
a cuatro vuelos. Tres de los cuatro vuelos se realizaron
por la tarde (3-5 p.m.), mientras que el cuarto fue por la
mafana a las 9:31a.m., como se muestra en la Figura 5. El
14 de septiembre, se verificd y documentd la oviposicion
para cada una de las reinas que realizaron vuelos al aire
libre. Aparte de la reina rechazada (nimero 4), todas las
demas reinas (Q1-5) pusieron huevos e iniciaron la pro-
duccidn de crias.
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Figura 5. Descripcion de la prueba preliminar realizada en reinas de abejas. (a) muestra a la reina de abejas con un transpondedor, (b) cinco de
los diez nucleos de abejas conectados a la unidad RFID con tuneles y antenas en su entrada, (c) tiempo total y duracion de los vuelos nupciales
para cada una de las cinco reinas virgenes, (d) numero total de vuelos y dias en que ocurrieron. Los datos se recopilaron del 20 de agosto al 5 de
septiembre de 2021. La unidad RFID no registré ninguna actividad relacionada con las otras cinco reinas completamente apareadas.
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ASISTIDO POR LA

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

UN GRUPO DE ABEJAS REALIZA UN SEGUIMIENTO DE LA
CONTAMINACION Y FOMENTA LA BIODIVERSIDAD

Cuando Karl Wenner observa su granja en Upper Klamath
Lake, en las montafias del sur de Oregon, ve un paisaje
en transicidn. El'y sus socios convirtieron parte de sus
campos de cebada en humedales a lo largo de la orilla
del lago para filtrar el escurrimiento y proteger la calidad
del agua que finalmente fluye de nuevo al rio Klamath,
que desemboca en el Pacifico en la costa de California. El
proyecto es parte de un esfuerzo mas amplio para limpiar
el rio, eliminar represas y reintroducir el salmén.

En Lakeside Farms, esta transformacion esta siendo
guiada por una fuente sorprendente de informacion: el
polen recopilado por decenas de miles de abejas. Una
start-up belga llamada BeeOdiversity recluté a Wenner,
quien también es apicultor, para ayudar en un estudio
en la cuenca del rio Klamath. Cada colonia, con 50,000
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abejas, recolecta polen en un drea de mas de dos millas
cuadradas, recopilando hasta 4 mil millones de pequefias
muestras en un afio. Los datos resultantes crean una ima-
gen clara y precisa de la vida vegetal y la contaminacion
presentes en el entorno.

“No sabia nada sobre lo que iban a hacer”, dice Wenner.
“Pensé, bueno, suena interesante, qué diablos, lo proba-
ré. Y luego empezaron a enviarme los datos, y fue como
‘IVaya! Esto es algo poderoso”.

Los datos de las abejas revelaron plantas nativas raras
gue Wenner no sabia que estaban alli, asi como especies
invasoras que debian ser eliminadas para restaurar el
equilibrio.



Los agricultores se encuentran entre un creciente nimero
de beneficiarios del sistema Unico de recopilacion de da-
tos de BeeOdiversity. La empresa cuenta ahora con clien-
tes en 20 paises. En Europa, servicios publicos de agua y
compafias embotelladoras de agua como Nestlé utilizan
el sistema para monitorear y proteger las fuentes de
agua mineral. Clientes industriales utilizan las abejas para
verificar el cumplimiento de regulaciones y monitorear el
medio ambiente para preservar suelos y biodiversidad.
Con la experiencia y herramientas compartidas por Mi-
crosoft y Accenture, la compafiia ha desarrollado lo que
llama BeeQimpact, un sistema que utiliza el aprendizaje
automatico para extrapolar datos sobre dreas mucho
mas grandes. Esto evalla el impacto de una actividad en
la biodiversidad local. BeeOdiversity ya cuenta con los
primeros clientes para esta plataforma. En la nube Azure,
utiliza el aprendizaje automatico en Azure Data Factory
para identificar dreas donde los pesticidas pueden estar
en altas concentraciones. Esto lleva los beneficios de

los datos recopilados por las abejas a dreas mucho mas
amplias a un costo mucho menor.

La tecnologia innovadora y el ingenio de la naturaleza
trabajan juntos para crear un conjunto de datos que no se
encuentra en ningun otro lugar.

Salvar a las Abejas

Bach Kim Nguyen, cofundador de BeeOdiversity, escribid
su tesis doctoral sobre las razones detras de los colapsos
de colonias de abejas, un problema global. Las causas
incluyen el uso de pesticidas, la pérdida de habitat y el
aumento de la vulnerabilidad a plagas y enfermedades.
Cuando termind sus estudios, Nguyen convirtié en su
mision de vida salvar a las abejas.

El dice que siempre ha sentido pasion por estos insectos
sociales y describe a una colonia de abejas como un su-
perorganismo. Cada una de las 50,000 abejas en una co-
lonia tiene un papel, y todas trabajan juntas para apoyar
la colmena. “Son un buen modelo para nosotros”, afirma.

Abejas en un cuadro de colmena en el laboratorio y oficinas de
BeeOdlversity cerca de Nivelles, Bélgica. La reina se encuentra en
el centro con un punto brillante en su torso. Foto tomada por Chris
Welsch para Microsoft.
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Karl Wenner junto a una de las nuevas dreas de humedales en
Lakeside Farms, ubicada en Upper Klamath Lake en Oregon.
Foto tomada por Karl Wenner.

Las abejas son también esenciales para nosotros. Segun

la Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimenta-
ciény la Agricultura, de las 100 especies de cultivos que

proporcionan el 90% de los alimentos en todo el mundo,
71 son polinizadas por abejas.

Nguyen inventd un sistema que desprende una pequefia
cantidad de polen de las abejas obreras cuando regresan
a la colmena, suficiente para la investigacion pero no tan-
to como para privar a las abejas de nutrientes. Utilizando
andlisis de laboratorio y modelos de inteligencia artifi-
cial para establecer correlaciones entre los resultados,
BeeOdiversity puede identificar mas de 500 pesticidas y
metales pesados, asi como las plantas en la zona.

Una vez que se analizan los datos, los cientificos de
BeeOdiversity hacen recomendaciones a clientes y partes
interesadas para reducir el uso de pesticidas y mejorar el
entorno general. “De esa manera, trabajamos en factores
como la biodiversidad y la contaminacion”, dice Nguyen.
“Y al final, salvamos a las abejas”.

Desde su fundacién en 2012, BeeOdiversity ha ganado
numerosos premios, incluida una beca de Ashoka, finan-
ciamiento de investigacion de la Unién Europea y ha sido
incluida en los programas Share Al y Entrepreneurship for
Positive Impact de Microsoft. BeeOdiversity también fue
seleccionada para el programa AB InBev 100+ Accelera-
tor. Como parte de ese programa, la gigante de bebidas
AB InBev y BeeOdiversity estan colaborando en un
proyecto piloto en el drea de produccién de ltpulo de AB
InBev cerca de George, en la costa sur de Sudafrica.

Alyssa Jooste, gerente de sostenibilidad para Africa de
AB InBev, sefala que es el Unico lugar en el continente
donde se puede cultivar lUpulo para la cerveza. Plan-
tas invasoras, como los pinos, el mimosa y el eucalipto,
consumen hasta un 60% mas de agua que las especies
nativas en un drea donde es escasa. Durante mas de 10
afnos, AB InBev ha estado trabajando con el Fondo Mun-
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dial para la Naturaleza de Sudafrica para eliminar estas
especies y proteger fuentes de agua preciosas y restaurar
especies nativas.

Como parte de su proyecto piloto con AB InBev, BeeOdi-
versity estd utilizando datos recopilados por seis colonias
de abejas para evaluar el impacto de la eliminacién de
especies invasoras, asi como la presencia de pesticidas
en el entorno. Las abejas recopilan polen en las granjas

y reservas naturales cercanas. BeeOdiversity también
estd utilizando analisis de ADN para evaluar el suelo en la
zona.

“La informacion de los muestreos de suelo, asi como el
andlisis de polen y biodiversidad, inferira qué tan exitivas
han sido nuestras iniciativas de limpieza en la restaura-
cidn de la biodiversidad y la salud del suelo”, dice Jooste.
“Servira como una linea de base sobre la cual podemos
tomar decisiones en el futuro”.

Julien Ponchart, un cientifico de BeeOdlversity, etiqueta tubos de polen
que seran analizados. Foto tomada por Chris Welsch para Microsoft.

IberoABEJA - Enero 2024

Julien Ponchart, un cientifico de BeeOdiversity, etiqueta
tubos de polen que serdn analizados. Foto tomada por
Chris Welsch para Microsoft.

La inteligencia artificial amplia el valor de los
datos

Michaél van Cutsem, el CEQ y otro cofundador de BeeO-
diversity, dice que la empresa ha comenzado a utilizar
una version beta de su software BeeOimpact. El sistema
utiliza inteligencia artificial para extrapolar datos a areas
mucho mas amplias y evaluar el entorno a un costo mu-
cho mas bajo.

BeeOdiversity ha recopilado datos en cientos de miles

de acres en toda Europa. Con el nuevo software, puede
utilizar imagenes satelitales y otras tecnologias de mapeo
para ver qué cultivos e industrias estan presentes en un
drea y estimar los pesticidas y plantas que probablemen-
te estén presentes. Las pruebas iniciales del software
muestran alrededor del 80% de precision, seguin van
Cutsem.

“A través de esta plataforma, les proporcionamos resul-
tados en un segundo”, dice. “Les permite examinar muy
rapidamente y a un costo muy bajo multiples sitios. Luego
pueden enfocarse en areas de alto riesgo, y si lo desean,
utilizar el sistema BeeOmonitoring para una mayor preci-
sion”,

Uno de los primeros clientes de BeeOdiversity fue De
Watergroep, la empresa de servicios de agua mas grande
de Flandes, la parte norte de habla flamenca de Bélgica.
Ha estado utilizando colonias de abejas para analizar las
areas alrededor de sus puntos de extraccion de agua sub-
terrdnea durante aproximadamente ocho afios.

La organizacién esta probando la plataforma BeeOim-
pact con inteligencia artificial este afio. De Watergroep
tiene 86 plantas de extraccion de agua subterranea
dispersas por todo el pais, asi como cinco plantas de
agua superficial. La empresa presta servicio a mas de 3
millones de clientes.

“La herramienta que estan desarrollando con Microsoft
es interesante para nosotros”, dice Simon Six, gerente de
equipo de Recursos Hidricos. “Podemos priorizar nues-
tros campos y decir: ‘Esta bien, el riesgo probablemente
sea muy alto en esa drea donde no tenemos colmenas’, y
luego podemos trasladar las colmenas alli' y planificar un
andlisis de agua mds detallado para identificar los riesgos
especificos”.

Six dice que los datos son solo un aspecto importante del
valor que BeeOdiversity proporciona.

“El enfoque de BeeOdiversity es muy util, porque hacen
monitoreo, analizan los pesticidas y también verifican las
propiedades de los productos que encuentran. ¢ES un
riesgo para las aguas subterraneas o no? Y el tercer paso
es la gestion de partes interesadas”.



En este Ultimo paso, un experto en agronomia de BeeO-
diversity presentard los datos a agricultores y ciudadanos
de pueblos cercanos.

“Los datos objetivos inician la conversacion y, bueno, las
abejas no mienten.”

“Vemos que la gente esta realmente interesada cuando
decimos ‘Oye, monitoreamos el medio ambiente con
abejas’”, dice, “y équé nos dicen las abejas? Los datos
objetivos inician la conversacion y, bueno, las abejas no
mienten.”

Nguyen explica que el enfoque de BeeOdiversity es ayu-
dar a los agricultores a adoptar técnicas sostenibles sin
gastar mas dinero.

“Una operacion agricola convencional no puede cambiar
en un aho”, dice. “Asi que lo primero que decimos es
aplicar el pesticida al final de la tarde. De esa manera, las
personas cercanas no estan afuera haciendo barbacoas.
Los polinizadores no estan volando. Y el impacto es me-
nor que antes”.

“Luego, la mayoria de las veces, preguntaran, écual es el
siguiente paso?” dice. “La idea para nosotros es darles
alternativas. A veces todavia son productos quimicos,
pero con menos impacto y toxicidad que antes. Despugs,
pasamos a un manejo integrado de plagas, y después, si
lo desean, a lo organico”,

“La idea es no solo trabajar en el medio ambiente sino
también en el modelo de negocio y crear valor para ellos”,
agrega Nguyen.

Para Karl Wenner en Klamath Falls, los datos recopilados
por las abejas ya estan teniendo un impacto. El trabajo de
restauracion en Lakeside Farms es parte de un proyecto
mas grande para devolverle los salmones al rio Klamath,
donde actualmente se esta llevando a cabo el proyec-

to de eliminacion de represas mas grande del mundo.

Los salmones necesitan agua limpia y de flujo libre para
prosperar.

Dado que quedaron tan impresionados con los resultados
del estudio mas grande de dos afios que comenzé en
2020, Wenner y sus socios solicitaron otra subvencion
para que BeeOdiversity analice datos de manera mas
especifica en Lakeside Farms, que consta de aproximada-
mente 400 acres, para determinar como estaban funcio-
nando los humedales que crearon.

La Fundaciéon Weeden, que financio la primera encuesta
de BeeOdiversity en la zona, aceptd respaldar una segun-
da subvencién. El proyecto también cuenta con el apoyo
de la Fundacion Clif Family. Desde principios de afio, las
abejas han estado recopilando datos que ayudaran a
guiar los esfuerzos de Lakeside Farms para ser sosteni-
bles y respetuosos con el medio ambiente.

El humedal restaurado ya ha dado resultados, segun
Wenner. Hubo una “increible” disminucion del fosforo
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Kim Nguyen de BeeOdiversity, a la izquierda, con Alyssa Jooste
y Jacques Kemp de AB InBev en los campos de ldpulo cerca de
George, Sudafrica. Foto de AB InBev.

que fluye hacia el lago, y eso se debe a las plantas en

el humedal, dice. Lakeside Farms también se convertird
en una operacion de cultivo de cebada organica en los
proximos tres afos; Wenner dice que esto puede resultar
en un aumento de hasta el 50% en el valor del cultivo. Por
lo tanto, los cambios tienen sentido econdmico ademas
de contribuir a la restauracion mas amplia de la cuenca
del rio Klamath.

"Antes era practicamente una monocultura de cebada”,
dice. “Ahora tenemos todo tipo de cosas creciendo alli,

Yy podremos monitorearlo con las abejas. También quiero
abejas alli porque muchas de las plantas mds importantes
como alimento para las aves acuaticas son polinizadas
por insectos. También estamos interesados en contami-
nantes y pesticidas”.

“Las abejas nos ayudaran a determinar objetivamente
qué hay alli, y luego podemos tomar medidas”, dice. “Hay
mucha informacion util que podemos recopilar de ellas”.
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Morgane Dron examina un cuadro de una colmena en la oficina

¥ laboratorio de BeeOdiversity cerca de Nivelles, Bélgica. Foto
tomada por Chris Welsch para Microsoft.
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EL MONITOREO AUTOMATIZADO
DE LAS ABEJAS MELIFERAS

CON CODIGOS DE BARRAS E
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

REVELA DOS REDES SOCIALES DISTINTAS A PARTIR DE UN UNICO

COMPORTAMIENTO AFILIATIVO

Introduccion

El seguimiento basado en cddigos de barras permite
distinguir automaticamente a cientos de individuos en vi-
deos digitales y registrar su ubicacién y direccidn durante
largos periodos de tiempo con una alta resolucién espa-
cio-temporal. Esto, de otra manera, no seria posible y ya
ha generado una gran cantidad de datos individualizados
que estan transformando la forma en que los etélogos es-
tudian el comportamiento de los animales, especialmente
para especies que interactian naturalmente en grandes
colectivos, como las hormigas y las abejas meliferas.

Ademas de saber dénde se encuentran los individuos,
a menudo es necesario saber qué estan haciendo, para
comprender tanto el comportamiento individual como el
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grupal y sus fundamentos neuronales y moleculares. Sin
embargo, a excepcion de la locomocidn, los cddigos de
barras no pueden generar automaticamente informacion
comportamental directa. Al estudiar otros comporta-
mientos, los investigadores tienden a recurrir a proxies
gue infieren estados comportamentales gruesos a partir
de cambios en la ubicacién y orientacién del cédigo de
barras de un individuo, y a interacciones sociales a partir
de la posicion relativa de los individuos entre si. Tales
proxies tienen una capacidad limitada para distinguir
comportamientos especificos y pueden resultar en altas
tasas de error.

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus si-
glas en inglés) son una tecnologia prometedora para de-
sarrollar detectores de comportamientos especificos. Se
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pueden entrenar para identificar con precisién imagenes
digitales que muestran un objeto particular y aprender
de manera independiente qué caracteristicas del objeto
son mas diagnosticas. Las CNN se han utilizado para el
seguimiento de animales, la estimacién de su postura y la
deteccidon de comportamientos realizados de forma ais-
lada o en grupos pequefios. Sin embargo, aun no se han
utilizado ampliamente para identificar el comportamiento
en videos que muestran a cientos de individuos que in-
teractuan estrechamente. Obstaculos para una adopcion
mas generalizada de las CNN incluyen problemas que
surgen al detectar objetos pequefios en escenas grandes,
detectar objetos densos o parcialmente ocultos y asignar
comportamientos detectados a los individuos correctos.

Presentamos un método que combina las CNN con el
seguimiento basado en cédigos de barras para identificar
con precision comportamientos especificos en grandes
colectivos de animales. Nuestra contribucion clave radica
en combinar informacion de seguimiento, como la ubi-
cacién y orientacion de un animal, con conocimiento del
dominio sobre el comportamiento de interés para realizar
una propuesta de region precisa pero computacional-
mente econdmica que actlia como un mecanismo de
atencién para la CNN. Ademas, aprovechamos la informa-
cién de los coédigos de barras para simplificar la tarea de

Figura1

a

clasificacion de comportamientos al rotar las regiones de
imagen propuestas para que coincidan con un marco de
referencia predefinido. Utilizando este enfoque, disefia-
mos un detector de prueba para la transferencia liquida
boca a boca (trofalaxis) y luego lo usamos para obtener
nuevas perspectivas sobre este comportamiento aun
poco comprendido. También diseflamos un detector para
la puesta de huevos para mostrar que nuestra metodolo-
gia se puede aplicar a comportamientos muy diferentes.

Resultados y Discusion

La trofalaxis es un comportamiento social importante
durante el cual dos abejas obreras adultas se tocan entre
si con sus antenas mientras transfieren liquido que con-
tiene alimentos y moléculas sefializadoras (Fig. 1a). Este
comportamiento es dificil de detectar automaticamente
porgue las colonias de abejas meliferas contienen cientos
a decenas de miles de individuos densamente agrupados
(Fig. 2a). Ademas, debido al pequefio tamafo de la abeja
melifera, un detector debe centrarse en partes del cuerpo
del tamafio de milimetros, como las partes bucales, para
distinguir la trofalaxis de comportamientos visualmente
similares, como la antennacién.

Ejemplos de trofalaxia y puesta de huevos, ilustrando las marcadas diferencias entre estos dos comportamientos. (a) En las abejas meliferas,
la trofalaxia es un comportamiento social durante el cual dos individuos intercambian oralmente un liquido que contiene nutrientes, hormonas
¥ moléculas sefializadoras. Una de las dos abejas (verde) actia como donante mientras que la otra abeja (magenta) actua como receptora.
Estos roles se mantienen durante la duracion del comportamiento. Nuestro detector automatico de trofalaxia identifica este comportamiento
reconociendo que la receptora ha colocado su probdscide (A) entre las mandibulas abiertas (B) del donante. En esta imagen, solo una de las
mandibulas del donante es claramente visible. La otra esta parcialmente oculta por su antena derecha. Para distinguir donante y receptora,
nuestro detector puede aprovechar el hecho de que las mandibulas (C) de la receptora estdn estrechamente alineadas con su probdscide,
mientras que las del donante estan completamente abiertas. Ademads, la cabeza de la receptora parece ser mas grande y tener una forma
diferente, porque la ha inclinado hacia atras para poder extender su probdscide. Nétese que el probdscide y una pared celular del panal de miel
plastico se ven muy similares; si las mandibulas son visibles depende de cdmo una abeja sostiene su cabeza y antenas. Barra de escala, 2 mm.
(b) La puesta de huevos es un comportamiento solitario durante el cual una abeja individual (amarilla) coloca un huevo dentro de una celda
del panal. Para posicionar el huevo, la abeja introduce su abdomen en una celda y permanece quieta mientras libera el huevo. Nuestro detector
automatico identifica este comportamiento al distinguir abejas cuyos abdomens estan ocultos (A) de aquellos cuyos abdomens son visibles (B).
Ndtese que en condiciones mds abarrotadas que en esta imagen, serd mas desafiante hacer esta distincion, porque el espacio detras de una
abeja ponedora de huevos podria estar (parcialmente) ocupado por el abdomen de otra abeja. Barra de escala, 5 mm.
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Figura 2
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Deteccidn automatica de la trofalaxia e identificacion del receptor. (a) Imagen tipica capturada por la plataforma de seguimiento de abejas
meliferas, mostrando abejas con codligos de barras dentro de la colmena de observacion. Los rectangulos delinean regiones de la imagen
identificadas por nuestro procedimiento de propuesta de region basado en cédigos de barras para la trofalaxia. Barra de escala, 5 cm. (b)
Acercamiento a la region magenta propuesta en (a), que muestra la cabeza, las patas delanteras y parte del tdrax de dos abejas que participan
en la trofalaxia. Barra de escala, 5 mm. (c) Imagen de entrada para la CNN creada a partir de la region propuesta en (b), superpuesta con un
mapa de la salida de la CNN para detectar la ocurrencia de la trofalaxia, en funcion de la posicion de un cuadrado gris que oculta algunos pixeles
(ver “Métodos”). Un falso negativo en la imagen de entrada es mas probable si los pixeles correspondientes a las partes bucales y al probdscide
estan oscurecidos, lo que indica que la CNN puede distinguir caracteristicas destacadas de la trofalaxia del fondo. Barra de escala, T mm. (d) La
misma imagen de entrada que en (c), pero superpuesta con un mapa de la probabilidad correcta de clase para la identificacion del receptor. Este

mapa sugiere que la CNN para identificar al receptor se basa en sefiales visuales obtenidas de las partes bucales del receptor, que, a diferencia
del donante, siempre estan visibles y estrechamente alineadas con el probdscide. Barra de escala, I mm.

Correct class probability

Para identificar la trofalaxia, nuestro detector automa-
tico utiliza en primer lugar la ubicacion y direccidn de
cada abeja, obtenidas a partir de su cédigo de barras,
para seleccionar pares de abejas que se encuentran en la
posicion adecuada para llevar a cabo el comportamien-
to (Figura suplementaria 1). Para cada par, el detector
estima una region rectangular de la imagen que muestra
solo las partes bucales y la cabeza de las abejas (Figura
2a,b), la cual se examinara para verificar la trofalaxia.
Esta propuesta de region excluye el 97.9+1.0% (me-
diat desviacion estandar, n=300) de un fotograma de
video para su consideracidn posterior, aumentando asi
la eficiencia computacional del detector y reduciendo su
tasa de falsos positivos. Luego, las regiones de la imagen
se procesan de manera independiente y se evaluan con
una CNN que fue entrenada para estimar la probabilidad
de que una region muestre trofalaxia (Tabla suplemen-
taria 1y Figura 2c¢). Durante el posprocesamiento, estas
probabilidades se integran a lo largo de los fotogramas

de video sucesivos para determinar cuando comienza y
termina la trofalaxia.

Las mediciones de rendimiento (Tabla 1) mostraron que
nuestro detector de trofalaxia supera al estado del arte.
Su coeficiente de correlacion de Matthews (MCC) es de
0.89, 0.28 puntos mas alto que el del mejor detector au-
tomatico de trofalaxia de abejas meliferas hasta ahora8.
La mayor parte de esta mejora se debe a una sensibilidad
un 67% mas alta y un valor predictivo positivo un 11%
mas alto, lo que significa que nuestro detector identifica
mas interacciones de trofalaxia y genera menos falsos
positivos. A diferencia de otros detectores de trofalaxia
de abejas meliferas, también califica con precision las
interacciones entre abejas adultas trabajadoras v la reina.
Ademas, a 55 megapixeles/s, procesa videos 16 veces
mas rapido que el detector de referencia8 y, por lo tanto,
permite experimentos a mayor escala.

Tabla 1. Detalles de las estimaciones de rendimiento de deteccion y tiempo de ejecucion.

Detector F, score Sensitivity Specificity PPV NPV Speed (MP/s)
Trophallaxis 0.89 0.89 1.00 0.90 1.00 55.38
Egg-laying 0.75 0.63 1.00 0.93 1.00 20.87

Cabe destacar que la estimacion del tiempo de ejecucion para la deteccion de trofalaxia incluye tanto la deteccion de la ocurrencia de la trofalaxia
como la identificacion del receptor. PPV se refiere al valor predictivo positivo (por sus siglas en inglés), y NPV al valor predictivo negativo.

Al estudiar el comportamiento social, a menudo es
importante conocer el papel desempefiado por cada
individuo, es decir, quién es el “donante” y quién es el

“receptor” de una interaccion conductual especifica. Para
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la trofalaxia de las abejas meliferas, esto implica distin-
guir al individuo que solo ha abierto sus partes bucales
(donante) de aquel que también ha extendido su probds-
cide (receptor) (Figura 1). Los detectores automaticos
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de trofalaxia previamente descritos son incapaces de
determinar la direccion de la transferencia de liquidos

o requieren liquidos marcados con fluorescencia y un
sistema de seguimiento mds complejo para hacerlo.

Para establecer la direccion de transferencia de liquidos
directamente desde videos, entrenamos un segundo CNN
(Tabla 1y Figura 2d) que identifica al receptor de liquidos
y lo operamos en paralelo con el CNN que detecta la
ocurrencia de la trofalaxia. Cuando se aplica a parejas de
trofalaxia identificadas automaticamente, este CNN tiene
un coeficiente de correlacion de Matthews (MCC) de 0.97,
lo que significa que en casi todos los casos determiné co-
rrectamente el papel trofaldctico de una abeja.

Para verificar que nuestro detector de trofalaxia gene-
ra resultados plausibles, lo utilizamos para monitorear
tres colonias de abejas meliferas, cada una compuesta
por aproximadamente 1,000 individuos codificados
de barras, a 1 cuadro por segundo durante cinco
dias consecutivos. Luego utilizamos un mode-
lo epidemioldgico temporalmente explicito

para realizar simulaciones de propagacion

no dirigida en las redes de trofalaxia de
las abejas (Tabla 2). Debido a que estas
simulaciones ignoran la direccion de las
transferencias de liquidos, se pueden
utilizar para estudiar la transmision

de informacién y enfermedades a
través de contactos fisicos que

tienen lugar durante la trofalaxia, como la antenacién o el
contacto fisico, pero no como fluye el liquido intercam-
biado a través de la colonia. Consistentes con resultados
previos, encontramos que la propagacion no dirigida a
través de las redes observadas de contactos fisicos fue
mas rapida que a través de contrapartes temporalmente
randomizadas (Figura 3a, Figuras Adicionales 2a y 3a)
hasta que la mayoria de los individuos estuvieron “infec-
tados”, confirmando que la estructura temporal de estos
contactos puede acelerar la transmisién de informacién o
enfermedades.

Tabla 2. Propiedades de la red de trofalaxia.

Undirected Directed
Trial \" E |
Smin Smax Ps=0 Smin Smax Ps=0
1 1050 115,269 150,859 -0.00 6.81 0.97 -0.19 1.50 0.29
2 902 97,591 132,591 -0.01 4,99 0.95 -0.23 1.00 0.26
2 815 60,540 84,164 -0.04 3.40 0.84 -013 118 0.36

Para cada prueba, se muestran el nimero de nodos (V),
aristas (E) e interacciones de trofalaxia (l), la velocidad
minima de propagacion (smin), la velocidad maxima de
propagacion (smax) y la prevalencia media cuando la

velocidad de propagacion es cero (ps=0) para las simu-

laciones de propagacion no dirigida y dirigida. En el caso
de la propagacion dirigida, smin, smax y ps=0 se calcula-
ron con respecto a las redes de referencia temporalmente
y direccionalmente aleatorias.

www.iberoabeja.com



EL MONITOREO AUTOMATIZADO DE LAS ABEJAS MELIFERAS CON CODIGOS DE BARRAS E INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Figura 3
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Simulacion de la propagacion a través de las redes de trofalaxia de las abejas meliferas. Los paneles muestran datos de la Prueba 1; consulte
las Figs. Suplementarias 2 y 3 para la Prueba 2 y 3, respectivamente, que arrojaron resultados similares. (a) Resultados de la propagacion no
dirigida, modelando la transmision a través de contactos fisicos durante la trofalaxia. Panel superior: Fraccion promedio de abejas “infectadas”
(prevalencia) en funcion de la duracidn de la propagacion. Linea negra, prevalencia en la red de trofalaxia observada; linea magenta, prevalencia
media, promediada en 5 redes de referencia temporalmente aleatorias; banda magenta, intervalo de confianza del 95% punto a punto. Panel
inferior: Aceleracion de la propagacion, que corresponde a la diferencia normalizada entre la prevalencia en la red de trofalaxia observada y
la prevalencia media en las 5 redes de referencia temporalmente aleatorias, en funcion de la duracion de la propagacion. La aceleracion de
la propagacion es positiva si la prevalencia en la red de trofalaxia observada es mayor que en las redes de referencia aleatorias, cero si no
hay diferencia y negativa si es menor. Los resultados de la simulacidn indican que el patron temporal de la trofalaxia acelera la propagacion
no dirigida. (b) Resultados de la propagacion dirigida, modelando el flujo de liquido. Paneles como en a. Verde, prevalencia y aceleracion de
la propagacion en redes de referencia aleatorias en direccion; turquesa, prevalencia y aceleracion de la propagacicn en redes de referencia
aleatorias en direccidn y tiempo. Los resultados de la simulacidn indican que el patron temporal de la trofalaxia acelera la propagacion dirigida
durante la fase temprana del proceso de propagacion, pero la inhibe mds tarde. La naturaleza direccional de la trofalaxia inhibe la propagacion
dirigida en todo momento. Insercion: Aceleracion de la propagacion en funcion de la duracidn de la propagacion hasta que, al igual que en la
propagacion no dirigida, casi todas las abejas estan “infectadas”, mostrando que las tres aceleraciones de la propagacion permanecen negativas
durante periodos de propagacion mas largos (curvas de prevalencia correspondientes en la Fig. Suplementaria 4a).

Conocimiento de la direccion de las transferencias de te porgue en las simulaciones dirigidas, un receptor no
liquido nos permitid, por primera vez, realizar simula- puede “infectar” a un donante. Ademas, en relaciéon con
ciones de propagacion dirigida, que modelan el flujo de las contrapartes temporal y direccionalmente aleatorias,
liquido a través de la colonia (Tabla 2). Estas simulaciones  la propagacion a través de la red de intercambio de liqui-
mostraron que el flujo de liquido fue mucho mas lento dos observada solo se acelerd durante la fase temprana
que la propagacion no dirigida a través de contactos del proceso de propagacion (Fig. 3b, Figs. Suplementa-
fisicos (Fig. 3, Figs. Suplementarias 2, 3), probablemen- rias 2b, 3b); una vez que 0,30 +0,05 (media * desviacién
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estandar) de individuos estuvieron “infectados”, el flujo
de liquido se inhibid. Al aleatorizar solo la direccionalidad
o la estructura temporal de la trofalaxia, mostramos que
la estructura temporal de la trofalaxia es el impulsor pre-
dominante de esta dindmica, mientras que su naturaleza
direccional actua siempre para inhibir el flujo de liquido
(Fig. 3b, Figs. Suplementarias 2b, 3b). Este hallazgo arro-
ja luz sobre las fuerzas que dan forma a la dindmica de
este importante comportamiento social en las colonias de
abejas meliferas.

Para demostrar que nuestro enfoque de deteccidn
automatica de comportamientos se generaliza a otros
comportamientos, también desarrollamos un detector
para la puesta de huevos (Fig. 1b), un comportamiento
solitario realizado por abejas obreras cuando la colonia
ha perdido a su reina y no puede reemplazarla. Debido a
que, a diferencia del caso anterior, no incluimos ningun
proxy para identificar a las abejas que probablemente
pondran un huevo en el procedimiento de propuesta de
region para este detector, se aplica a todas las abejas

en una imagen y, por lo tanto, genera mas falsos positi-
vos. Abordamos este problema agregando al detector
un segundo CNN que fue entrenado para identificar y
filtrar los falsos positivos generados por el primer CNN.
Este enfoque aumentd el coeficiente de correlacion de
Matthews (MCC) del detector de 0,64 a 0,76 (consulte
la Tabla 1 para valores de rendimiento adicionales). Estos
resultados demuestran que nuestro método puede apli-
carse para detectar automaticamente comportamientos
muy diferentes.

Conclusiones

Demostramos que los detectores basados en codigos de
barras y CNN identifican con precision comportamientos
especificos incluso bajo la desafiante condicidn de una
sociedad densa y poblada. Logramos esto combinando
informacién obtenida del cédigo de barras de un indivi-
duo con el conocimiento del dominio sobre el compor-
tamiento de interés, y mostramos que nuestro enfoque
puede utilizarse para detectar comportamientos muy
diferentes.

Los datos de comportamiento obtenidos con uno de
nuestros nuevos detectores revelaron que la trofalaxia da
lugar a dos redes sociales distintas, cada una con diferen-
tes dindmicas de transmision. Una red representa contac-
tos fisicos durante la trofalaxia y la otra red representa
transferencias de liquidos entre las abejas. La trofalaxia es
un comportamiento complejo que implica multiples sub-
comportamientos, como la antenacién y la transferencia
de liquidos, y cada uno de estos comportamientos podria
servir como un canal de transmision separado. Ademas,
se sabe que la trofalaxia estd involucrada en diferentes
procesos bioldgicos, como el aprendizaje social, la regu-
lacion de la division del trabajo y la transmision de enfer-
medades. Por |o tanto, no es sorprendente que resulte en
multiples redes sociales. Sin embargo, nuestro hallazgo
de que las dos redes relacionadas con la trofalaxia exhi-
ben diferentes dindmicas de transmision fue inesperado y

arroja luz sobre cdmo la trofalaxia podria mediar simulta-
neamente en multiples procesos bioldgicos.

Nuestro enfoque para la deteccidon automatica de com-
portamientos puede aplicarse a todos los animales que
realizan comportamientos visualmente reconocibles y
cuya posicidn puede rastrearse. Por lo tanto, imaginamos
que este método hara posible realizar andlisis cuantita-
tivos del comportamiento en una variedad de especies,
incluidas aquellas que viven en colectivos grandes, como
hormigas, abejas y aves. Esto permitird estudios de
comportamiento automaticos y de alta resolucion que
aborden una amplia gama de preguntas previamente
intratables en biologia evolutiva, etologia, neurociencia y
biologia molecular.

Métodos
Seguimiento de abejas meliferas

Se establecieron colonias brevemente, y hasta 1,370
abejas adultas de un dia (Apis mellifera) fueron indivi-
dualmente equipadas con un cddigo de barras enfrian-
dolas hasta que dejaron de moverse y luego pegando
un codigo de barras bCode en su térax. Para grabar las
interacciones de trofalaxia, también etiquetamos con
codigos de barras a una reina naturalmente apareada no
relacionada.

Todas las abejas etiquetadas que pasaron las verificacio-
nes de control de calidad de la ubicacién y legibilidad del
codigo de barras fueron trasladadas a una colmena de
observacion de cristal, ubicada en una habitacion oscura
y controlada climaticamente, conectada al entorno exte-
rior mediante un tubo de plastico para permitir el forrajeo
normal. La colmena de observacion tenia un panal blanco
de plastico de 348 mmx 232 mm, un lado del cual era in-
accesible para las abejas. El otro lado estaba provisto de
suficiente miel y polen para la duracién del experimento y
estaba cubierto por una ventana de vidrio intercambiable.
La distancia entre esta ventana y el panal de miel era lo
suficientemente corta como para garantizar que las abe-
jas formaran una monocapa, lo que no afecta su compor-
tamiento y evitaba que ocultaran sus cddigos de barras.
Las interacciones de trofalaxia y los eventos de puesta de
huevos se monitorearon con los sistemas de seguimien-
to respectivamente. Se capturd video del panal de miel
durante hasta 7 dias consecutivos a una frecuencia de

1 cuadro por segundo con una camara de vision artifi-

cial monocromatica controlada por computadora de 29
megapixeles bajo luz infrarroja, invisible para las abejas,

y se almacend en discos duros para su procesamiento
posterior. La deteccidn y decodificacion de codigos de
barras se realizaron en un cluster informatico utilizando el
software y los procedimientos adecuados.

Realidad del terreno
Para crear una realidad del terreno para el detector de

trofalaxia, anotamos manualmente imagenes de pares de
abejas que estaban en la posicidn adecuada para realizar
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este comportamiento. Para cada imagen, registramos si
las dos abejas estaban participando en la trofalaxia y, de
ser asi, cudl era la abeja receptora.

El primer conjunto de imagenes consistio en la bibliote-
ca de imagenes L1. Estas imagenes muestran pares de
abejas al azar seleccionados Unicamente en funcion de si
estaban al alcance. Para determinar si dos abejas estan al
alcance, se estimd la coordenada de sus piezas bucales
traduciendo el centro del cddigo de barras de cada abeja
por una distancia fija en la direccion de su vector de
orientacion del codigo de barras, que se asumié paralelo
a su eje anteroposterior (Figura Suplementaria 1). Si la
distancia entre estas coordenadas era menor que 7 mm,
que es la longitud maxima de la probdscide de una abeja
melifera3l, se anotaba la imagen. Una imagen se conside-
raba que mostraba trofalaxia si la probdscide de una abe-
ja tocaba la cabeza de la otra abeja cerca de sus piezas
bucales (Fig. 2b). De lo contrario, se anotaba como que
no mostraba trofalaxia.

El examen de las imagenes en la biblioteca L1 reveld que
aproximadamente 1 de cada 40 imagenes mostraba tro-
falaxia. Dado que las CNN aprenden a clasificar imagenes
mejor si el nimero de ejemplos positivos y negativos es
mas equilibrado, y la anotacién manual es laboriosa, se
seleccionaron imagenes adicionales al requerir también
que las abejas tuvieran que mirarse entre si, lo que es
necesario para la trofalaxia. Se establecio si dos abejas
se miraban entre si. Calculamos el dngulo entre el vector
de orientacién del cédigo de barras de cada abeja y una
linea a través de la ubicacidn de las piezas bucales de
ambas abejas (Figura Suplementaria 1). Si la suma de los
dos angulos resultantes era menor que 104 grados, se
anotaba la imagen. Este criterio captura el 95% de los
contactos de trofalaxia en L1. Utilizando este filtro como
un proxy para identificar la trofalaxia, anotamos 6045
imagenes adicionales de pares de abejas al azar.

Para evaluar el rendimiento del detector de trofalaxia
cuando sus predicciones se integran en el tiempo, ade-
mas utilizamos el proxy de trofalaxia para anotar todos
los pares de abejas en 600 triples de imagenes grabadas
sucesivamente de la colmena de observacion completa.
Cada par de abejas fue anotado por tres anotadores para
poder reducir errores de anotacién. El consenso entre los
tres anotadores se alcanzé mediante votacion mayorita-
ria. Un subconjunto de las anotaciones resultantes se pu-
blicod anteriormente como la biblioteca de imdgenes L2.

La realidad del terreno para el detector de puesta de
huevos se cred anotando manualmente 1323 imagenes al
azar de toda la colmena. Se llamd “puestas de huevos” a
las abejas que habian insertado su abdomen en una celda
de panal (Figura Suplementaria 6) o parecian estar en
proceso de hacerlo. Todas las demas abejas se anotaron
como que no habian puesto huevos. Ademas, anotamos
cada abeja ponedora en hasta dos imdgenes que se gra-
baron antes y después de estas imagenes de la colmena.
Las realidades finales de trofalaxia y puesta de huevos
consistieron en 142,182 imagenes de pares de abejas y
723,995 imdgenes de abejas individuales, respectivamen-
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te. Ambas realidades se dividieron en conjuntos de datos
de entrenamiento, calibracion y prueba como se muestra
en la Tabla Suplementaria 4.

Propuesta de region

Para identificar regiones de la imagen que probablemen-
te muestren abejas participando en la trofalaxia, apro-
vechamos el proxy de trofalaxia descrito anteriormente
(Figura Suplementaria 1). Para cada par de posibles
compaferas de trofalaxia identificado por este proxy,
extraimos la regidn que muestra las cabezas de ambas
abejas mediante la traduccion del centro del cédigo de
barras de cada abeja por una distancia fija en la direc-
cién de su vector de orientacion del codigo de barras. El
punto medio del segmento de linea definido por estas
dos coordenadas se utilizd como punto central de una
region de 96 pixelesx160 pixeles cuyos lados mas largos
eran paralelos al segmento de linea mencionado anterior-
mente (Figura 2b). El borde superior de este rectangulo
se definiéd como el borde corto mds cercano a la cabeza
de la abeja con el ID mas grande.

Para detectar las ponedoras de huevos, la region de la
imagen centrada en el abdomen de una abeja se extrajo
traduciendo el centro del cédigo de barras de una abeja
por una distancia fija en la direccidon opuesta de su vector
de orientacion del cddigo de barras. La coordenada resul-
tante se utilizé como el punto medio de uno de los bor-
des de una region de 130 pixelesx130 pixeles cuyo borde
superior era paralelo y mas cercano al borde inferior del
codigo de barras de la abeja (Figura Suplementaria 6).

La region de la imagen que muestra a toda la abeja, asi
como a su entorno inmediato, se obtuvo primero tradu-
ciendo el centro de su coédigo de barras por una distancia
fija en la direccidn del vector de orientacion del cédigo
de barras. La coordenada resultante se utilizé como la es-
quina superior derecha de una regién de 256 pixelesx 256
pixeles cuya diagonal entre la esquina superior derecha

y la esquina inferior izquierda pasaba por el centro del
codigo de barras (Figura Suplementaria 6).

Preprocesamiento de imagenes

Las imagenes de entrada de las CNN se crearon extra-
yendo la regidn de la imagen propuesta y rotandola
“verticalmente”, de modo que su borde superior estuviera
en el eje x del sistema de coordenadas de la imagen. Las
intensidades de pixeles se limitaron a un valor de 200
para eliminar detalles brillantes en el fondo que no espe-
rabamos que proporcionaran informacion sobre el com-
portamiento de interés, como la estructura del panal y

los reflejos especulares en el contenido de las celdas del
panal (Figura 2c). Para la deteccién de trofalaxia, ademas,
llenamos el cuadro del codigo de barras de las abejas
focales con un color uniforme para evitar que la CNN
asociara partes del patron del codigo de barras con un
comportamiento (Figura 2c). Finalmente, las intensidades
de pixeles se centraron en la media y se escalonaron a
[-1,1] para proporcionar un rango de entrada consistente
para las CNN.
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Arquitectura y entrenamiento de CNN

Las imdgenes de posibles compafieras de trofalaxia y
ponedoras de huevos se clasificaron con dos CNN cada
una. Aunque los detalles exactos de estas CNN variaron,
tenian una arquitectura similar, compuesta por 2 0 3
capas convolucionales, capas de max-pooling y 2 capas
completamente conectadas (Tablas Suplementarias 1, 2
y 3). La salida de las capas convolucionales se estanda-
rizdé con normalizacion por lotes antes de pasar a una
funcion de activacién lineal rectificada, y la salida de la
funcidn de activacion final se transformé mediante una
funcién softmax, de modo que se pueda interpretar como
la probabilidad de que la imagen de entrada muestre el
comportamiento de interés.

El entrenamiento de CNN consistio en inicializar los pesos
de la red con valores extraidos de una distribucion normal
con una media de 0 y una desviacidn estandar de 1, trun-
cada a 2 desviaciones estandar. Luego, los pesos de la
red se optimizaron durante 10,000 iteraciones, utilizando
el algoritmo Adam, configurado segun lo recomendado
por sus autores (alpha=0.001, betal=0.9, beta2=0.999,
epsilon=0.0000001)33, con una funcién de pérdida de
entropia cruzada. Utilizamos lotes de 256 imagenes, que
se aumentaron como se muestra en la Tabla Suplementa-
ria 5y se normalizaron a una media cero y una varianza
unitaria. Para evitar el sobreajuste, aplicamos una decaida
de peso L2 de 0.005 y una omisién del 0.5 en la primera
capa completamente conectada.

Las CNN para detectar la ocurrencia de trofalaxia y si el
abdomen de una abeja estaba insertado en una celda de
panal se entrenaron en todos los ejemplos positivos y

un numero equivalente de ejemplos negativos aleatorios
del conjunto de datos de entrenamiento de trofalaxia y
puesta de huevos, respectivamente. Para entrenar la CNN
que identifica al receptor, utilizamos todos los ejemplos
positivos del conjunto de datos de entrenamiento de
trofalaxia y un nimero correspondiente de ejemplos
negativos aleatorios. La CNN que utiliza una imagen de
toda la abeja para identificar falsos positivos se entrend
en los 4044 falsos positivos generados por la CNN que
verifica la ausencia visual del abdomen de una abeja y un
numero correspondiente de ejemplos positivos aleatorios
del conjunto de datos de entrenamiento de puesta de
huevos.

Deteccion de comportamientos

Para detectar trofalaxia o puesta de huevos en imagenes
individuales, primero realizamos la propuesta de region
correspondiente para obtener regiones de la imagen que
potencialmente muestran el comportamiento de interés.
Cada una de estas regiones se extrajo, se preprocesd
segun se describe anteriormente y se puntud de forma
independiente con las dos CNN que se entrenaron para
detectar el comportamiento. Este enfoque es computa-
cionalmente menos eficiente que una operacidn estricta-
mente serial donde, por ejemplo, la CNN para identificar
al receptor procesa la imagen de entrada solo si la pun-
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tuacion para la ocurrencia de trofalaxia supera un umbral
especificado. Sin embargo, se eligié porque permite
almacenar ambas puntuaciones de la CNN en un archivo,
que luego se puede procesar para obtener predicciones
de comportamiento de diferentes rigurosidades sin tener
que procesar el video nuevamente.

Las detecciones sucesivas de trofalaxia y puesta de hue-
VoS por imagen se thresholdearon y se vincularon para
obtener predicciones de comportamiento mas faciles de
analizar. Las predicciones vinculadas se filtraron para me-
jorar su calidad. Para la trofalaxia, este procedimiento es
idéntico a los pasos de postprocesamiento. En resumen,
las detecciones entre las mismas dos abejas se concate-
naron si ocurrian en fotogramas de video sucesivos. Las
detecciones concatenadas de duracién inferior a 3 segun-
dos se descartaron, porque interacciones tan cortas de
trofalaxia no siempre resultan en la transferencia de liqui-
do. Las interacciones restantes se fusionaron si estaban
separadas por menos de 60 segundos y se descartaron
si su duracion total superaba los 180 segundos. El umbral
anterior se basa en la observacion personal de que las
parejas de trofalaxia tipicamente no vuelven a participar
en la trofalaxia durante este periodo de tiempo, mientras
que el Ultimo umbral se eligid para ser ligeramente mas
largo que la interaccion de trofalaxia mas larga informa-
da.

Para la puesta de huevos, la vinculacion y filtrado con-
sistieron en concatenar las detecciones thresholded de
fotogramas de video sucesivos en eventos de puesta de
huevos. Los eventos concatenados de puesta de huevos
de duracién inferior a 3 segundos se descartaron. Los
eventos restantes se fusionaron si involucraban a la mis-
ma abeja, ocurrian en un plazo de 10 segundos entre si
y la distancia de la posicién promedio de los eventos era
menor a 11,2 mm (el ancho de dos celdas de panal). Estas
condiciones aseguraron que las predicciones de puesta
de huevos solo se fusionaran si parecian pertenecer al
mismo evento real.
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Calibracion del detector

El detector de trofalaxia y los detectores de puesta de
huevos tienen parametros libres. Para el detector de tro-
falaxia, estos parametros son la distancia minima y maxi-
ma entre un par de abejas, la suma maxima del angulo
entre el vector de orientacién de las abejas y una linea

a través de la ubicacion estimada de sus partes bucales,
un umbral para la salida de la CNN que determina qué
puntuaciones corresponden a la ocurrencia de trofalaxia,
y un umbral para la salida de la CNN que identifica al
receptor. Para el detector de puesta de huevos, los para-
metros libres son los umbrales de CNN que determinan
gué puntuaciones de salida identifican a una ponedora de
huevos (potencial).

Para fijar los pardmetros libres de cada detector de
comportamiento, lo aplicamos al conjunto de datos de
calibracion de su verdad fundamental. Luego, realizamos
una busqueda en cuadricula en el espacio de pardmetros
del detector y elegimos la combinacidn de pardmetros
gue maximizo el producto de la sensibilidad y el valor
predictivo positivo del detector.

Evaluacion del detector

Estimamos la fraccidn de una imagen que el procedi-
miento de propuesta de region del detector de trofalaxia
excluye de la inspeccidn visual automatica aplicandolo a
la imagen “centro” de todos los conjuntos de triples de
imagenes de la colmena de observacion, de los cuales se
cred el conjunto de datos de prueba del detector. Luego,
sumamos el nimero de pixeles dentro de las regiones de
imagen propuestas y dividimos el total por el nimero de
pixeles por imagen y por el nimero de imdgenes de la
colmena de observacion.

Para probar si las CNN para detectar la ocurrencia de
trofalaxia y para identificar al receptor son sensibles a
las caracteristicas sobresalientes del comportamien-
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to, realizamos un analisis de sensibilidad a la oclusion.
Movimos sistemdaticamente un cuadrado gris grande de
41 pxx 41 px (oclusor) sobre la imagen de entrada de la
CNN, restringiendo el centro del oclusor a pixeles dentro
de la imagen. Para cada posicion del oclusor, procesamos
la imagen de entrada alterada con la CNN respectiva y
registramos la salida de la CNN. Las salidas de la CNN se
suavizaron espacialmente en cuadricula en cuadrados de
12x20 mediante un promedio de todas las salidas den-
tro de un bin. Los bins con una puntuacion media baja
representan posiciones del oclusor que conducen a una
clasificacion errénea de la imagen de entrada alterada.

La evaluacion del rendimiento del detector se realizé apli-
cando cada detector a su conjunto de datos de prueba
respectivo, utilizando los pardmetros que obtuvimos du-
rante la calibracidn del detector. Esto da como resultado
una estimacion del rendimiento de un detector en image-
nes de toda la colmena, ya que la prevalencia de la trofa-
laxia y la puesta de huevos en los respectivos conjuntos
de datos de prueba es la misma que en las imagenes

de la colmena. Estas estimaciones de rendimiento son
conservadoras porque los conjuntos de datos de prueba
consisten en segmentos de 3 segundos de ocurrencias
de comportamiento que probablemente duraron mas
tiempo. Las ocurrencias de comportamiento mas largas
consisten en multiples segmentos de este tipo y, por lo
tanto, es mas probable que se detecten. Ademas, debido
al alto valor predictivo positivo de ambos detectores en
imagenes individuales, la probabilidad de una deteccién
espuria disminuye bruscamente a medida que aumenta la
duracion del comportamiento detectado.

El tiempo de procesamiento de la imagen se midié
promediando el tiempo de ejecucion del detector en las
900 (545) imagenes de la colmena de las cuales se cred
el conjunto de datos de prueba de trofalaxia (puesta de
huevos). Estas mediciones se realizaron en un cluster
con CPU Intel Core i9-7920X a 2,9 GHz y una matriz de
almacenamiento RAID 6 compuesta por 6 discos duros
HGST H3IKNAS800012872SWW. Durante las medicio-
nes de tiempo de ejecucion, ambos detectores estaban
restringidos a un solo hilo de hardware y tenian acceso a
2 GB de RAM.

Redes de trofalaxia

Construimos una red temporal a partir de las detecciones
de trofalaxia de cada colonia. Los nodos en estas redes
representan a las abejas individuales. Pares de nodos dis-
tintos se conectaron con un borde dirigido si las abejas
correspondientes intercambiaron liquido al menos una
vez. A cada borde se le asignd una lista de tiempos trans-
curridos, contados desde el comienzo del experimento,
para especificar cuando se iniciaron las transferencias de
liquido. Estos tiempos de inicio de contacto tenian una
resolucion de 1s y permitieron que nuestras simulaciones
de propagacion mantuvieran el orden preciso del tiempo
de los eventos de transferencia.

Simulaciones de propagacion

Para simular la transmision de informacion, patdgenos y
liquidos, empleamos una versidon temporalmente expli-
cita del modelo determinista susceptible-infectado. Este
modelo asume que los individuos se encuentran en uno
de dos estados, “susceptible” o “infectado”. Las simula-
ciones comienzan estableciendo que todas las abejas son
susceptibles, eligiendo una interaccion de trofalaxia de
manera uniforme al azar e “infectando” a las dos abejas
involucradas en esta interaccion, independientemente de
cuanto tiempo hayan interactuado. Luego, se simulé la
dindmica de propagacion durante una ventana de tiempo
de 8 horas. Durante este tiempo, un donante infectado
infecta a un receptor susceptible con una probabilidad de
1 cuando participan en la trofalaxia (transmisidn dirigida).
Para modelos de transmisién no dirigida, se ignoré el pa-
pel trofalactico de los individuos, lo que significa que los
receptores también podian infectar a los donantes.

En cada simulacion, registramos la fraccion de indivi-
duos infectados f(t) =i(t)/S(t), donde i(t) es el nimero

de abejas infectadas vivas en el tiempo t después de la
primera infeccion y S(t) es el tamafo de la colonia en el
tiempo t. Para obtener una estimacion mas robusta de la
fraccién de individuos infectados, la promediamos sobre
R =1000 R=1000 ejecuciones de simulacion y calculamos
la prevalencia

R
=1 £ (t
p(t)= ZrR1f()_

Para determinar si la prevalencia para una secuencia de
interacciones observada, * p(t), es mayor de lo esperado
por casualidad, la comparamos con la prevalencia para N
= 5 secuencias de interacciones aleatorias. Para simu-
laciones de propagacion no dirigida, las secuencias de
interacciones aleatorias se crearon con el modelo PTN
null, que baraja los tiempos de contacto entre las inte-
racciones observadas asegurando que ningun individuo
sea asignado a una interaccion después de su tiempo de
muerte. Para simulaciones de propagacion dirigida, las
secuencias de interacciones se aleatorizaron invirtiendo
la direccién de la trofalaxia con una probabilidad del 0.5
antes de aplicar el modelo PTN null. Para estudiar por
separado el efecto de la naturaleza direccional y de la
estructura temporal de la trofalaxia en la propagacion
dirigida, realizamos solo una de estas aleatorizaciones,
respectivamente. La dinamica de propagacion se caracte-
rizd calculando la aceleracion de la propagacion,

s@=(@®@-p@)/min (), p)

donde

N (1
=3 n 25

es la prevalencia media en las N secuencias de interaccio-
nes aleatorias.
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DE LOS COMPORTAMIENTOS DE ENCUENTRO EN GRUPQOS

DE ABEJAS MELIFERAS

Introduccion

Las abejas meliferas, al igual que otros insectos eusocia-
les, forman sociedades en las que sus miembros inte-
gran sus comportamientos para formar una sola unidad
funcional (a menudo descrita como “superorganismos”).
En las colonias de abejas meliferas, por ejemplo, la cria es
criada colectivamente por las abejas obreras en condi-
ciones de temperatura constante en panales de cera bien
estructurados y hechos por las obreras. Todavia tene-
mMOos POCco conocimiento sobre como las caracteristicas
colaborativas estan reguladas dentro de la colonia por los
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compromisos de tareas de los trabajadores individuales,
las interacciones entre trabajadores y las sefiales ambien-
tales.

Una abeja melifera puede participar en muchas tareas

de comportamiento, por ejemplo, la limpieza de celdas,

la alimentacién de la cria, la construccién de panales,

el almacenamiento de polen y néctar y la busqueda de
alimento. Las muchas tareas dentro de la colmena gene-
ralmente se realizan dentro de las primeras tres semanas
de su vida, mientras que las tareas de forrajeo se realizan
mas tarde. Las tareas individuales son flexibles y se adap-



tan a las necesidades de la colonia. Las diferencias en

los umbrales de respuesta interna de los individuos para
los estimulos especificos de la tarea (modelo de umbral
de respuesta), la busqueda activa de tareas (modelo de
blsqueda de trabajo), la realizacion repetida de la misma
tarea cuando se tiene éxito en ella (modelos de autorre-
fuerzo) y la informacion transferida por los interlocutores
sociales a través del contacto directo pueden desem-
pefar un papel importante en la organizacion de los com-
promisos de tareas dentro de la colonia.

La obtencién continua de informacién sobre el comporta-
miento de cada una de las obreras, sus contactos directos
(encuentros) con otras abejas obreras y sus interacciones
con el entorno local facilitaria una mayor caracterizacion
de los mecanismos subyacentes de la organizacion de

las colonias. Sin embargo, actualmente carecemos de
métodos que permitan la recopilacién de informacién

de comportamiento simultdnea y continua para cada
abeja obrera individual en el entorno de una colonia. En
los métodos actuales, los comportamientos son detecta-
dos manualmente por un observador, ya sea a partir de
grabaciones de video de pequefas colmenas de observa-
cién o de observaciones directas. Estos comportamientos
detectados manualmente representan solo una fraccién
de los comportamientos que las muchas abejas obreras
pueden mostrar en una colonia, especialmente cuando el
comportamiento se realiza con frecuencia, por ejemplo,
en el caso de comportamientos de encuentro.

En las abejas meliferas, los comportamientos de encuen-
tro entre obreras se caracterizan por lo siguiente: las dos
abejas obreras se enfrentan cara a cara y sus antenas
madviles estan repetidamente en contacto. Los comporta-
mientos de encuentro resumen diferentes comportamien-
tos de interaccion entre trabajadores que muestran un
contacto constante con las antenas y pueden agruparse a
su vez en los siguientes comportamientos: (i) comporta-
miento de antena, que es necesario para inicializar y man-
tener un contacto, en el que las antenas de dos abejas
obreras estdn en contacto constante pero no se muestran
otras caracteristicas de los siguientes comportamientos;
(ii) comportamiento de mendicidad, en el que una abeja
obrera pide comida a otra compafera de nido; (iii) com-
portamiento de ofrecimiento, en el que una abeja obrera
ofrece comida a otra compafiera de nido; y, (iv) compor-
tamiento de la trofalaxia, en el que el néctar del cultivo se
intercambia entre dos abejas.

Las abejas obreras pueden realizar un comportamiento
de mendicidad para obtener informacion sobre la calidad
y la fuente de néctar que ofrecen las abejas recolectoras
entrantes. Las abejas recolectoras entrantes realizan un
comportamiento de ofrenda para descargar el néctar
recolectado a una abeja obrera receptora en la colmena
a través de la trofalaxia. Los recolectores que regresan

y presentan néctar de alta calidad muestran un mayor
comportamiento de ofrenda, asi como un mayor com-
portamiento de baile. Con mas frecuencia encuentran
una abeja receptora y regresan con mas frecuencia con
néctar a la colonia. Los efectos de las diferentes calidades
de néctar en la interaccidn obrero-trabajador establecen
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un mecanismo de control para el compromiso de forrajeo,
el rendimiento vy la afluencia de néctar de alta calidad

de los trabajadores. A pesar de su papel en la regulacion
de la participacion y el rendimiento de las obreras en

la busqueda de alimento, tenemos poco conocimiento
sobre otros posibles roles que estos comportamientos de
encuentro pueden tener en las tareas y la organizacién
de la colonia.

En este estudio, presentamos el Sistema de Anotacion
del Comportamiento de las Abejas (BBAS, por sus siglas
en inglés), que permite la clasificacion automatizada de
los encuentros entre trabajadores dentro de un grupo de
abejas meliferas. Obtuvimos informacién continua sobre
las posiciones y orientaciones de las obreras a lo largo
del tiempo mediante el seguimiento simultaneo de 100
abejas marcadas con un cddigo de barras 2D mediante
la adaptacion de un dispositivo de seguimiento que fue
desarrollado para hormigas. A partir de esta informacién
de seguimiento, se calcularon las caracteristicas sociales
y de comportamiento, y se entrend un clasificador de
comportamiento basado en el aprendizaje automatico
utilizando el programa Janelia Automatic Animal Be-
havior Annotator (JAABA). Nuestro estudio demuestra
que podemos clasificar de forma automatica y precisa
los comportamientos de encuentro dentro de un grupo
de abejas. Este sistema tiene la posibilidad de obtener
automaticamente informacion cuantitativa y continua
sobre el comportamiento de cientos de abejas a la vez en
pequefas colonias.

Resultados

Clasificacion automatica de los
comportamientos de encuentro en un grupo
de abejas obreras

Para clasificar automaticamente los comportamientos de
los trabajadores en una pequefa colmena de observa-
cién, desarrollamos el BBAS. Obtuvimos informacién de
seguimiento de abejas obreras individuales en un peque-
fio grupo y calculamos las caracteristicas de comporta-
miento (caracteristicas por fotograma), que se utilizaron
para clasificar los comportamientos. Las caracteristicas
por fotograma representaban parametros calculados a
partir de la informacion de seguimiento que proporciona-
ba informacion sobre las propiedades de comportamien-
to de las abejas en cada fotograma. Tales propiedades
incluian, por ejemplo, la velocidad u orientacién de una
abeja hacia una companera de nido (ver Kabra et al. para
una lista detallada de las caracteristicas por fotograma).
Aplicamos las caracteristicas por fotograma a clases de
comportamiento etiquetadas manualmente para entre-
nar un sistema basado en el aprendizaje automatico y,
por lo tanto, generar un clasificador de comportamiento
automatico.

En primer lugar, adaptamos un dispositivo de segui-
miento desarrollado para hormigas con el fin de obtener
informacién sobre la posicidn y orientacion de las abejas
marcadas individualmente a una velocidad de cuatro
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fotogramas por segundo. En nuestro entorno, rastreamos
100 abejas obreras recién emergidas durante dos dias.
Las abejas se marcaron individualmente con cédigos de
barras 2D de la biblioteca AprilTags impresos en etique-
tas de 2 x 2 mm y se alojaron en una pequefia colmena
de observacion en un solo panal que proporcionaba
alimento (Fig. 1a-c). Elegimos una velocidad de cuatro fo-
togramas por segundo para asegurarnos de obtener sufi-
ciente informacidn sobre la posicion y orientacion de las
abejas para su posterior uso en la clasificacion automati-
ca del comportamiento. Para comprobar si la tasa elegida
captaba suficiente informacién, determinamos el cambio
medio en la posicion y orientacion de las abejas (véase la
informacién complementaria en linea). En promedio, las

Figura1

posiciones de las abejas cambiaron en 0,9 mm (DE + 0,9
mm) de un marco a otro, lo que corresponde a ~0,06%
del tamafio de una obrera de Apis mellifera. El cambio
promedio de orientacion de las abejas de un marco a
otro fue de 6° (SD * 4°). Estos pequefios cambios en la
posicion y la orientacion sugieren que podemos capturar
informacidn suficientemente detallada sobre los movi-
mientos de las abejas con la velocidad elegida. Se eligid
el sistema AprilTag porque es un proyecto de cédigo
abierto mantenido activamente y proporciona un sistema
robusto para minimizar la confusidn entre etiquetas. Tam-
bién tiene un mejor rendimiento en imagenes tomadas en
condiciones de iluminacién no uniformes en comparacion
con otros sistemas similares.

Configuracidn del dispositivo de seguimiento. a) El dispositivo de rastreo consistia en una cdmara de alta resolucion (Cam), un sistema de
iluminacion infrarroja (LS) y la colmena de observacion que sostenia un peine “Deutsch Normal” (OH). Todo el dispositivo se colocé debajo de
una caja de cartdn en un laboratorio. (b) Ejemplos de cédigos de barras 2D de la biblioteca AprilTags. (c) Abeja marcada con una etiqueta con un
cddigo de barras 2D. d) Comportamiento de encuentro entre dos abejas obreras definido por la orientacion cabeza a cabeza y el contacto con
las antenas de las abejas que interactian. Este encuentro especifico que se muestra es la trofalaxia.

En la Tabla 1 se resumen los resultados de la tasa de
deteccién y la precision posicional del dispositivo de se-
guimiento de las etiquetas inmdviles pegadas a un panal
y las etiquetas adheridas a las abejas obreras en movi-
miento y en reposo. En promedio, se detectaron abejas
en reposo en el 98,2% de los cuadros, mientras que en
el 90,8% de los fotogramas se detectaron abejas en
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movimiento. La precision de orientacion de las etiquetas
inmoviles pegadas a un peine fue de 1,5° y la precision
posicional fue de 0,04 mm. La alta tasa de deteccion y la
precisién posicional sugieren que podemos obtener una
cantidad considerable de informacion detallada sobre el
movimiento de cada obrera en un grupo de abejas.
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Tabla 1. Tasa de deteccion y precision posicional del dispositivo de seguimiento.

No. of No. of frames Detection X/y position Orientation
tracked analysed (sequence rate® (%) accuracy® accuracy®
tags duration)® (mm % SD) (degrees £ SD)
Tags 9lued immopile 100 1200 (min) 999 0.004© + 0,03 15408
. ued resting® 10 240 (1 min) 98.2 n.d.? n.d.?”
ags glue
to a bee
moving® 30 240 (1 min) 90.8 n.d.? n.d.?

(DLa abeja se sienta en una posicion sin moverse durante > 5 segundos.

(2) La abeja camina a través del panal sin interactuar con otras abejas, inspeccionar las celdas o realizar cualquier otra tarea.

(3)Duracidn del seguimiento.
(4)Porcentaje de tramas en las que se detectaron etiquetas.

(5)Precision del dispositivo de seguimiento para la posicidn central x/y detectada y la orientacion.

(6)es decir, ~0,003% del tamanio de una obrera de Apis mellifera.

(7)No determinado (s.f.) porque los comportamientos de las abejas podrian provocar cambios.

En segundo lugar, para generar un clasificador automa-
tico de comportamiento, calculamos las caracteristicas
por fotograma a partir de la informacién de seguimiento
utilizando el programa JAABADetect. El célculo de las
caracteristicas por fotograma para la informacion de
seguimiento de 100 abejas obreras requirié un cluster
informatico de alto rendimiento. Utilizamos las caracteris-
ticas sociales por fotograma para entrenar un clasificador
para los comportamientos de encuentro con las abejas
meliferas. Las entidades sociales por fotograma son un
conjunto de caracteristicas por fotograma que propor-
cionan informacion sobre el estado de un individuo en
cada fotograma en relacion con sus compaferos de nido
mas cercanos. Por ejemplo, la distancia, la orientacion

y la velocidad hacia otro trabajador pueden describirse
mediante estas caracteristicas.

En tercer lugar, determinamos si podiamos clasificar au-
tomaticamente los comportamientos de encuentro entre
los trabajadores utilizando un clasificador automatico de
comportamientos generado con el programa JAABA. Se
esperaba que el clasificador automatico de comporta-
miento clasificara los cuatro comportamientos diferentes
(antena, mendicidad, ofrenda y trofalaxia) como una sola
clase, que tienen en comun las caracteristicas de com-
portamiento de orientacidn cabeza a cabeza y contacto
antenal de dos abejas obreras (Fig. 1d). Para entrenar el
clasificador automatico de comportamientos, etiqueta-
mos manualmente 76 comportamientos de encuentro

y 77 comportamientos de no encuentro a partir de 105
minutos de grabacion de video y la informacion de se-
guimiento correspondiente de las 100 abejas rastreadas.
Solo etiquetamos las conductas de encuentro de las que
estdbamos muy seguros de que la conducta de encuen-
tro se mostraba realmente. Las 76 conductas de encuen-
tro (EB) comprendieron una muestra de 28 conductas de

antena, 8 de mendicidad, 6 de ofrenda y 34 de trofalaxia
(ver Videos Suplementarios V1-V4 en linea para ver ejem-
plos de las cuatro conductas de encuentro). Las conduc-
tas sin encuentro (NEB) representaron una muestra de
46 sentados, 20 caminando, 7 acicaldndose a si mismos, 1
acicaldndose socialmente y 3 sentados, con conductas de
caminar posteriores. Entrenamos el clasificador ingresan-
do los 76 EB y 77 NEB (conjunto de entrenamiento) poco
a poco en el programa JAABA en cinco rondas de entre-
namiento hasta que no observamos ninguna mejora adi-
cional en las estimaciones de validacién cruzada (consul-
te la informacion complementaria en linea para obtener
detalles sobre la validacidn cruzada). Las estimaciones
de validacion cruzada se obtuvieron dividiendo aleatoria-
mente los EB y los NEB del conjunto de entrenamiento en
subconjuntos de prueba y entrenamiento. El subconjunto
de entrenamiento se utilizé para entrenar al clasificador,
mientras que el subconjunto de prueba se utilizé para
estimar posteriormente la tasa de error del clasificador en
las clasificaciones. En la Tabla 2 se presentan las estima-
ciones finales de validacion cruzada de 10 rondas de vali-
dacion cruzada para nuestro “clasificador de encuentros”
entrenado. Las estimaciones representan el porcentaje de
tramas clasificadas automaticamente como EB* y NEB*
por el «clasificador de encuentros» (los asteriscos indican
comportamientos clasificados automaticamente; véase
Informacién complementaria en linea para obtener mas
informacién sobre el calculo de las estimaciones). De las
tramas EB, el 77,3% fueron clasificadas correctamente por
nuestro “clasificador de encuentros” (DE + 1,3%, Tabla 2),
mientras que el 73,7% de las tramas NEB fueron clasifica-
das correctamente (DE * 1,2%, Tabla 2). La tasa de falsos
positivos fue del 26,3% (tramas NEB falsamente clasifica-
das como EB*), mientras que la tasa de falsos negativos
fue del 22,7% (tramas EB falsamente clasificadas como
NEB*; Tabla 2).
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Tabla 2. Precisidn del «clasificador de encuentros» entrenado estimada mediante validacidn cruzada en las tramas etiquetadas para EB y NEB.

Automatically detected by the ‘encounter classifier

Encounter (EB*)® (¥SD) (%)®  Non-encounter (NEB*)® (xSD) (%)?®

Encounter (EB) 773 (¥1.3)® 22.7 (¢1.3)®
Manually

annoteted®
moving® 26.3 (+1.3)® 73.7 (#1.2)®

(1)Los comportamientos de alta confianza (EB y NEB) etiquetados manualmente utilizados para entrenar al clasificador.

(2)Estimaciones medias con desviacion estandar (DE) de las 10 rondas de validacion cruzada. Los valores estimados se dan como porcentaje de
tramas clasificadas correcta o falsamente como EB o NEB utilizando el clasificador.

(3)Tramas correctamente clasificadas como EB o NEB (verdaderos positivos).

(4)Tramas NEB falsamente clasificadas como EB* (falsos positivos).

(5)Tramas EB falsamente clasificadas como NEB* (falsos negativos).

(6)Los asteriscos indican comportamientos clasificados automaticamente.

A continuacidn, examinamos si nuestro clasificador era diferentes como comportamiento de encuentro. Determi-
capaz de clasificar correctamente los 76 EB etiquetados namos la tasa de clasificacién y observamos que todos
manualmente de nuestro conjunto de entrenamiento. los comportamientos de encuentro etiquetados manual-
Dado que el conjunto de entrenamiento incluia las dife- mente del conjunto de entrenamiento fueron detectados
rentes clases de comportamiento (antena, mendicidad, correctamente por nuestro clasificador (conjunto de

ofrenda y trofalaxia), examinamos si el clasificador podia entrenamiento en la Tabla 3; Cuadro complementario S1).
clasificar correctamente estos cuatro comportamientos

Tabla 2. Comparacion de comportamientos anotados manualmente (EB y NEB) y comportamientos clasificados automaticamente (EB* y NEB*).

Automatically detected by the ‘encounter classifier

Encounter (EB*) (%) Non-encounter (NEB*) (%)
Encounter (EB) 100 0
Non-encounter (EB) 0 100
Training set®
Encounter (EB) 93 7
Non-encounter (EB) 28® n.d.®

(DLos comportamientos de alta confianza (EB y NEB) etiquetados manualmente utilizados para entrenar al clasificador.

(2)Estimaciones medias con desviacion estandar (DE) de las 10 rondas de validacion cruzada. Los valores estimados se dan como porcentaje de
tramas clasificadas correcta o falsamente como EB o NEB utilizando el clasificador.

(3)Tramas correctamente clasificadas como EB o NEB (verdaderos positivos).

(4)Tramas NEB falsamente clasificadas como EB* (falsos positivos).

(5)Tramas EB falsamente clasificadas como NEB* (falsos negativos).

(6)Los asteriscos indican comportamientos clasificados automaticamente.
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A continuacién, determinamos la precision de nuestro
“clasificador de encuentros” comparando las anotaciones
manuales y las clasificaciones automaticas de compor-
tamientos que no estaban incluidos en nuestro conjunto
de entrenamiento inicial. Se anotaron manualmente 43
comportamientos de encuentro que comprendian 4 com-
portamientos de trofalaxia, 8 de mendicidad, 12 de ofre-
cimiento y 19 de antena (conjunto de pruebas; véase la
Tabla Suplementaria S1). Nuestro “clasificador de encuen-
tros” detectd el 93% de los comportamientos de encuen-
tros anotados manualmente en este conjunto de pruebas.
La tasa de falsos negativos fue del 7%, mientras que el
28% de las conductas detectadas automaticamente se
clasificaron falsamente como EB* (conjunto de pruebas
en la Tabla 3; Cuadro complementario S1). Volvimos a
examinar las EB* falsamente clasificadas y descubrimos
que el 15% del 28% de las EB* falsamente clasificadas
mostraban caracteristicas similares a las de los compor-
tamientos de encuentro, es decir, la orientacion cabeza a
cabeza y la proximidad de dos abejas. Sin embargo, estos
EB* falsamente clasificados carecian colectivamente de
contacto antenal. De las conductas falsamente clasifi-
cadas como encuentros, el 13% no estaban relacionadas
con las conductas de encuentro, es decir, no mostraban
rasgos que caracterizaran las conductas de encuentro.
Los resultados sobre las altas tasas de clasificacion sugie-
ren que el BBAS se puede utilizar para anotar de forma
automadtica y precisa los comportamientos de encuentro
en grupos de abejas meliferas.

Clasificacion del comportamiento de la
trofalaxia en funcion de la duracion del
comportamiento de encuentro

Demostramos que podiamos clasificar automaticamente
los diferentes comportamientos de encuentro, antena,
mendicidad, ofrenda y trofalaxia, como una sola clase de
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comportamiento con nuestro ‘clasificador de encuentro’.
A continuacién, consideramos si podiamos utilizar la du-
racion de los diferentes comportamientos de encuentro
para distinguirlos entre si. En 105 minutos de las 22 horas
de grabacion de video, medimos la frecuencia y duracién
de los comportamientos de antena, mendicidad, ofrenda
y trofalaxia en el grupo de 100 abejas obreras.

Se detectaron manualmente 658 comportamientos de
encuentro, de los cuales el 57% eran comportamientos
de antena, el 26% eran comportamientos de oferta, el 9%
eran comportamientos de mendicidad y el 8% compor-
tamientos de trofalaxia (Tabla 4; Videos Suplementarios
V1-V4 en linea). La mediana de duracion de los compor-
tamientos de la trofalaxia fue de 8 segundos (percentil
75%: 13 segundos; rango de duracion: 5-30,5 segundos;
Tabla 4; Higo. 2a). La duracion media de los comporta-
mientos de antena, ofrenda y mendicidad fue mucho mas
corta, oscilando entre 1y 2 segundos con una superpo-
sicion considerable en el percentil del 75% (rango de
duraciones: antena: 0,25-9,25 segundos, ofrenda: 0,25-4,5
segundos, mendicidad: 0,75-6,75 segundos; Tabla 4; Higo.
2b-d). Hubo una diferencia significativa entre la duracion
de los cuatro comportamientos de encuentro diferentes
(ANOVA de un factor en los rangos: N = 658, a = 0,05, H
=175, d.f. = 3, P =< 0,001). Las pruebas post hoc mostra-
ron que las comparaciones por pares fueron significativa-
mente diferentes, excepto para los comportamientos de
mendicidad vs. antena (Método de Dunn, a = 0.05: trofa-
laxia vs. ofrenda: N = 222, Q =13, P < 0.001; trofalaxis vs.
antena: N = 427, Q =10.7, P < 0.007; trofalaxis vs. mendi-
cidad: N =109, Q = 6.7, P < 0.001; mendicidad vs. ofrenda:
N =231, Q =5,3, P <0,001; antena vs. oferta: N = 549, Q
= 5.2, P < 0.001; mendicidad vs. antena: N = 436, Q = 2,3,
P = 0,138). Este resultado sugiere que la duracién de las
conductas de encuentro podria utilizarse para distinguir
las diferentes conductas de encuentro entre si.

Tabla 4. Frecuencia y duracion de los diferentes comportamientos de encuentro detectados manualmente.

OIS s PP M QUSHON MR SN g ) 75%pecetl
Antennation 377 57 0.25 9.25 1.8 2.5
Offering 172 26 0.25 4.5 1 19
Begging 59 9 0.75 6.75 2 3
Trophallaxis 50 8 30.5 8.4 12.9
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Figura 2
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Numero de conductas de encuentro observadas para la
diferente duracion de las conductas de encuentro de las
cuatro clases de conducta. (a) Trofalaxia, (b) Mendicidad,
(c) Ofrenda, (d) Antencion.

A continuacién, probamos si los comportamientos de
encuentro podian clasificarse con precisién como antena,
mendicidad, ofrenda o trofalaxia basdndonos Unicamen-
te en su duracion. Por lo tanto, analizamos los rangos

de duracién de los 658 encuentros de las cuatro clases
de comportamiento para determinar si los umbrales

de duracién podrian utilizarse como clasificador para

los diferentes comportamientos de encuentro. De este
modo, intentamos encontrar umbrales por encima de
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los cuales los comportamientos podrian clasificarse de
forma fiable como una de las cuatro clases de compor-
tamiento. Observamos que los umbrales de duracién no
podian utilizarse como clasificadores para los compor-
tamientos de mendicidad, ofrenda y antena, ya que sus
rangos de duracion se superponian demasiado (Tabla 4;
Higo. 2). Al considerar solo los comportamientos con una
duracién de 5 segundos 0 mas, observamos que todos
los comportamientos de la trofalaxia podian clasificarse
correctamente (100%; Tabla 5). Sin embargo, los compor-
tamientos no relacionados con la trofalaxia (es decir, los
comportamientos de mendicidad y antena) se clasifica-
ron falsamente como comportamientos de trofalaxia con
una tasa de falsos positivos del 8% (Tabla 5).

Tabla 5. Clasificacion de los comportamientos de la trofalaxia de los comportamientos de encuentro detectados manualmente y detectados
automdaticamente utilizando el umbral de duracidn de > 5 segundos.

Manually classified by duration among the 658 Automatically classified by duration among

manually detected behaviours®™

the EBs* from the testing set®

Trophallaxis (%)®

Non-trophallaxis (%)®

Trophallaxis (%)  Non-trophallaxis (%)“

Trophallaxis® 100

100 0

Non-trophallaxis® 8 92

28 72

(DClasificamos manualmente los comportamientos de la trofalaxis a partir de los 658 comportamientos de encuentro detectados manualmente

utilizando el umbral de duracion de > 5 segundos.

(2)Aplicamos el “clasificador de encuentros” con un umbral de duracion de > 5 segundos a los 43 comportamientos de encuentros anotados

manualmente que no se utilizaron para el entrenamiento.

(3)Porcentaje de comportamientos trofalaxia y no trofalaxia detectados manualmente que se clasificaron manualmente como trofalaxia utilizando

el umbral de duracion de > 5 segundos.

(4)Porcentaje de comportamientos trofalaxia y no trofalaxia anotados manualmente del conjunto de ensayo que se clasificaron automaticamente
como trofalaxia* y no trofalaxia* (los asteriscos indican clasificacion automadtica) utilizando el umbral de duracidn de > 5 segundos.
(5)Comportamientos trofalaxia y no trofalaxia que fueron anotados manualmente por el observador.

A continuacion, probamos si los comportamientos de la trofalaxia podian clasificarse automaticamente en funcion de su duracion. Aplicamos el
umbral de duracion de > 5 segundos a los EB clasificados automaticamente* del conjunto de pruebas que comprendia 43 comportamientos de
encuentro. Observamos que el 100% de los comportamientos de la trofalaxis se clasificaron automdticamente (Tabla 5). Sin embargo, el 28% de
las conductas detectadas se clasificaron falsamente como trofalaxia (tasa de falsos positivos; Tabla 5). Estas tasas de clasificacion sugieren que
podemos clasificar automdaticamente la gran mayoria de los comportamientos de la trofalaxia en un grupo de abejas obreras utilizando nuestro
“clasificador de encuentros” junto con el umbral de duracion de >5 segundos.

Discusion

Introdujimos el BBAS, un sistema que puede clasificar
automaticamente los comportamientos estereotipados
de los trabajadores individuales en un grupo de abejas
meliferas. Nuestros resultados muestran que el BBAS se
puede utilizar de forma fiable para detectar automatica-
mente los comportamientos de encuentro.

Los métodos actuales de observacion de la conducta
suelen requerir la deteccion manual de las conductas por
parte de un observador12. La deteccion manual limita el
numero de comportamientos observables, especialmente
cuando el comportamiento es mostrado con frecuencia
por las muchas abejas obreras de una colonia, como es
el caso de los comportamientos de encuentro. En este
estudio, clasificamos con precision los comportamientos
de encuentro entre las abejas obreras utilizando la clasi-
ficacidon automatica. De los comportamientos de encuen-

tro que se anotaron manualmente, el 93% se detectaron
con precision. A pesar de que es posible que nuestro
clasificador no detecte el 7% de los comportamientos de
encuentro, la gran cantidad de comportamientos de las
muchas abejas obreras que se pueden detectar durante
varios dias de observacion produce una sensibilidad de
prueba confiable. Este poder estadistico apoyara la iden-
tificacion de incluso pequefas diferencias entre los esta-
dos fisioldgicos internos o los efectos de la manipulacion
experimental. De acuerdo con las anotaciones manuales,
nuestro clasificador clasificé falsamente otros comporta-
mientos como comportamientos de encuentro. De estas
falsas detecciones, el 13% no tenia similitud con los com-
portamientos de encuentro, mientras que el 15% tenia una
gran similitud con los comportamientos de encuentro, lo
que posiblemente sugiere que nuestro clasificador puede
detectar un espectro mas amplio de comportamientos de
encuentro y relacionados con el encuentro que se puede
anotar manualmente. Estos casos limitrofes pueden tener
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una funcidn bioldgica similar y requieren mas investiga-
cion.

En este estudio, la duracién de las cuatro clases diferen-
tes de comportamientos de encuentro (trofalaxia, men-
dicidad, ofrenda y antena) se obtuvo de 100 abejas de la
misma edad mantenidas en una colmena de observacién
de un marco sin reina ni cria. Nuestros resultados mos-
traron que los comportamientos de la trofalaxia duraron
entre 5y 30,5 segundos. La duracion de las conductas de
ofrenda y mendicidad oscilé entre 0,25 y 6,75 segundos,
mientras que la antena durd entre 0,25y 9,25 segundos.
Estas mediciones corresponden a informes previos sobre
la duracién de la trofalaxia, el comportamiento de men-
dicidad y ofrenda que se obtuvieron en condiciones mas
naturales (colonias de reina derecha en colmenas de ob-
servacion de uno o dos cuadros). Los comportamientos
de trofalaxia de diferentes abejas obreras de edad avan-
zada en estas pequefas colonias de reinas duraron de 4
a 30 segundos, mientras que la mendicidad y la ofrenda
duraron menos de 0,5 a 10 segundos. Esta constancia en
diferentes condiciones sugiere que la duracion puede ser
utilizada como un parametro predictivo para distinguir
entre las clases conductuales de encuentros.

Nuestro estudio de los comportamientos de encuentro
anotados manualmente sugiere que se puede utilizar

un umbral de duracion de > 5 segundos para un com-
portamiento de encuentro para separar con precision el
comportamiento de la trofalaxis de los otros comporta-
mientos de encuentro (mendicidad, ofrenda y antena).
Cuando aplicamos nuestro ‘clasificador de encuentros’
junto con el umbral de duracién, pudimos clasificar el
100% de los comportamientos de la trofalaxis anotados
manualmente. Sin embargo, la tasa de falsos positivos fue
relativamente alta (28%), lo que sugiere que es posible
gue necesitemos mas ajustes del pardmetro de duracién
del comportamiento para reducir las clasificaciones falsas.

Se ha propuesto que los comportamientos de encuentro
y la transmision de alimentos son formas para que las
abejas obreras recopilen informacidn sobre el estado de
su colonia y, por lo tanto, puedan ajustar sus comporta-
mientos de acuerdo con las necesidades de la colonia.
Hasta ahora, tenemos un conocimiento detallado sobre
el papel de la trofalaxia, los comportamientos de men-
dicidad y ofrenda entre las recolectoras entrantes y las
abejas obreras dentro de la colonia en el acceso a la
informacidn sobre la calidad y el origen del néctar y las
reservas de miel de la colonia. Las abejas obreras reco-
lectoras generalmente descargan el néctar del cultivo de
miel a las abejas obreras dentro de la colmena a través
de la trofalaxia. Las abejas obreras receptoras almace-
nan el néctar dentro de las celdas de cera o reducen

aun mas el contenido de agua. El comportamiento de
ofrenda es realizado por las recolectoras de néctar que
regresan, que estan dispuestas a descargar el contenido
de su cosecha a una abeja obrera receptora. Dentro del
nido, las abejas obreras ruegan a las abejas recolectoras
entrantes que reciban néctar. La tasa de comportamiento
de mendicidad se ve afectada por el estado de la colonia
y la cantidad de miel almacenada en la colonia. El com-
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portamiento de la antena es esencial para establecer y
mantener el contacto entre las abejas que se encuentran.
Prevemos que con mas clasificadores entrenados para
otros comportamientos, podemos examinar mas a fondo
los posibles efectos de los comportamientos de encuen-
tro en la participacion posterior en la tarea.

Para entrenar el clasificador y medir la precision de la
deteccidn, utilizamos 100 abejas obreras marcadas en
este estudio. Sin embargo, con la configuracion actual,

el BBAS puede rastrear hasta 1000 abejas obreras en un
panal de cria en una pequefa colmena de observacion
(datos preliminares). Se puede ampliar ain mas a mas de
2000 abejas obreras agregando una cdmara adicional,
un sistema de iluminacién y un grupo de cinco compu-
tadoras. Por lo tanto, sugerimos que el BBAS mejorara
nuestra capacidad para recopilar conocimientos sobre los
comportamientos individuales y colectivos de las abejas
obreras. Con mas clasificadores entrenados para detectar
diferentes comportamientos en las abejas meliferas, el
BBAS se puede utilizar para examinar los fenotipos de
comportamiento de una sola obrera y las interacciones
entre obreras dentro de pequefas colmenas de obser-
vacion. Prevemos que el BBAS serd una herramienta
poderosa para detectar los efectos experimentales de las
manipulaciones genéticas y fisioldgicas en trabajadores
individuales. Ademas, proponemos que el BBAS puede
ser un método preciso para medir los efectos subletales
de los plaguicidas en el comportamiento. La clave para
comprender los efectos de los plaguicidas en las colo-
nias de abejas meliferas es adquirir conocimientos sobre
coémo influyen en el comportamiento individual. Con el
BBAS podremos analizar los efectos de los plaguicidas en
el comportamiento individual, ya que podremos cuantifi-
car de forma continua y simultdnea los comportamientos
en la colmena de cientos de abejas obreras en condicio-
nes estandarizadas con clasificadores informaticos. En el
caso de los comportamientos de encuentro, por ejemplo,
podemos analizar los efectos de los plaguicidas en la
duracidn de los encuentros o en su cantidad.

En conclusién, prevemos que el BBAS serd beneficioso
en diversas areas de investigacion para los investigadores
de abejas meliferas que necesitan obtener informacion
detallada sobre el comportamiento de cientos de abejas
individuales.

Métodos
Dispositivo y procedimiento de seguimiento

Las grabaciones de video de las abejas obreras en un
panal y la informacion de seguimiento se obtuvieron con
un dispositivo de seguimiento desarrollado para hormi-
gas por Mersch y modificado para el seguimiento de las
abejas meliferas (véase la informacion complementaria
en linea). El dispositivo de rastreo de abejas consistia

en una camara monocromatica de alta resolucién, un
grupo de cinco computadoras de escritorio, un sistema
de iluminacidn infrarroja y una colmena de observacién
gue sostenia un solo panal “Deutsch Normal” (Fig. 1a). La



luz infrarroja se proporcionaba en destellos sincronizados
con las imagenes tomadas cada cuarto de segundo (4
fotogramas por segundo) por la cdmara. Para omitir la
exposicion a la luz del dia, tanto la colmena de observa-
cién como la cdmara se encontraban en un laboratorio
cubierto por una caja de cartdn que estaba forrada con
una ldmina reflectante de infrarrojos, lo que intensificaba
la iluminacidn infrarroja del drea del panal. La caja de
carton estaba equipada con un dispositivo de ventilacion
que mantenia la temperatura a unos 29 °C (z1°C).

Utilizamos etiquetas de 2 x 2 mm con cddigos de barras
2D de la biblioteca AprilTags (Fig. 1b) Etiquetar y rastrear
a las obreras de las abejas meliferas. Estos cddigos de
barras 2D consistian en un contorno cuadrado con una
palabra clave de 36 bits codificada en el interior, que
podia generar hasta 2320 numeros de identificacion (ID)
unicos. Un experimento sobre la mortalidad y las obser-
vaciones conductuales de las abejas marcadas mostrd
que las abejas que llevaban marcas sobrevivian y se com-
portaban como lo hacian las abejas no marcadas (véase
Experimentos introductorios y observaciones en Informa-
cion complementaria en linea). La informacion de segui-
miento obtenida por el software de seguimiento contenia
(después del procesamiento posterior) el nimero de
identificacion de la etiqueta, las coordenadas x e y de su
centro y su orientacidn con el nimero de fotogramay la
marca de tiempo correspondientes en tiempo UNIX (con
una precision de 1/100 segundos).

Clasificacion automatica del comportamiento
utilizando la informacion de seguimiento

A partir de la informacion de seguimiento, utilizamos el
programa JAABADetect para calcular las caracteristicas
sociales por fotograma para proporcionar informacion
sobre las propiedades de las abejas en relacién con su
compafiera de nido mds cercana en cada fotograma (por
ejemplo, la distancia, la velocidad y la orientacion de la
abeja mas cercana).

Para producir el “clasificador de encuentros”, etiqueta-
mos ejemplos de comportamiento de encuentro y no en-
cuentro en 105 minutos de informacién de seguimiento y
material de video utilizando la interfaz grafica de usuario
del programa JAABA. Solo se etiquetaron las conductas
de encuentro y no encuentro para las que teniamos una
alta confianza en la clasificacion. Por lo tanto, para las
conductas de encuentro, solo etiquetamos aquellas para
las que podiamos identificar con confianza que se mostra-
ban las caracteristicas conductuales que caracterizaban
las conductas de encuentro. La informacion sobre las
caracteristicas sociales por fotograma que se calcularon a
partir de la informacidn de seguimiento se utilizd para en-
trenar el “clasificador de encuentros” a través del aprendi-
zaje automatico implementado en el programa JAABA.

La precision del clasificador se determiné utilizando el
método de validacidn cruzada implementado en el pro-
grama JAABA. Utilizamos la configuracion predetermina-
da de JAABA para la validacién cruzada y realizamos 10
rondas de validacion cruzada para obtener una estima-

DETECCION AUTOMATIZADA POR ORDENADOR

cién promedio de la precision del clasificador (consulte
Informacién complementaria en linea para obtener mas
detalles sobre el calculo de la precisidn y la validacion
cruzada).

Anotacion manual de los comportamientos de
encuentro y analisis posterior

Examinamos manualmente las grabaciones de video para
detectar todos los comportamientos de los encuentros.
Se determind la duracién en segundos vy el tipo de com-
portamiento de encuentro: i) comportamiento de antena,
ii) comportamiento de mendicidad, iii) comportamiento
de ofrecimiento, iv) comportamiento de trofalaxia.

El andlisis estadistico se realizd con el software SigmaPlot
13.

Manipulacidn de abejas

Utilizamos abejas meliferas recién emergidas que se ori-
ginaron en una colonia de abejas meliferas occidentales
Apis mellifera de nuestro patio de abejas en la Universi-
dad Heinrich-Heine de Disseldorf, Alemania. Se tomé un
panal de cria sellado de la colonia de origen y se incubd
a 34 °C. Las abejas obreras emergentes se recolectaron
cuando tenian entre 0 y 24 horas de edad. Un centenar
de abejas fueron marcadas con etiquetas cortadas a
mano pegdndolas en el centro del térax de las abejas con
pegamento (“Opalith Zeichenleim”, Heinrich Holtermann
KG, Brockel, Alemania).

Las abejas fueron rastreadas del 3 al 4 de mayo de 2016
en un panal compuesto por 40 celdas tapadas llenas de
miel. Las abejas estaban restringidas a un lado del panal
sin una reina. Como los encuentros entre trabajadores
eran el interés de este estudio, no se incluyd ni una reina
ni zadnganos en el grupo. El panal no contenia cria porque
utilizamos abejas obreras recién emergidas para el ras-
treo, y se sabe que la cria de la cria comienza a la edad
de dos a tres dias.

Para garantizar que se produjeran suficientes comporta-
mientos de encuentro durante el proceso de seguimien-
to, una proporcion de las abejas fueron alimentadas ad
libitum con una soluciéon azucarada (Ambrosia Bienenfu-
tter-Sirup, Nordzucker AG, Braunschweig, Alemania) o se
les privé de alimentos antes de que se iniciara el segui-
miento. En el primer dia de seguimiento, 16 abejas fueron
alimentadas con la solucion de azucar antes de comenzar
el experimento de seguimiento, mientras que las abejas
restantes fueron hambrientas durante aproximadamente
una hora. Para su sustento, proporcionamos a las abejas
un pastel de azucar (Apifonda Futterteig, Stdzucker

AG, Mannheim, Alemania) dos horas después de que se
iniciara el seguimiento. En el segundo dia de seguimiento,
retiramos la masa de azucar y volvimos a alimentar a 15
de las 100 abejas con la solucién de azucar. Las otras 85
abejas pasaron hambre durante tres horas. Las 15 abejas
fueron reintroducidas en la colmena de observacion antes
de que comenzara el rastreo. En total, se generd informa-
cidn de 22 horas de seguimiento para 96 abejas. Cuatro
abejas perdieron sus marcas durante el rastreo.
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SEGUIMIENTO DE TODOS LOS
MIEMBROS DE UNA COLONIA DE
ABEJAS MELIFERAS

A LO LARGO DE SU VIDA UTILIZANDO MODELOS DE
CORRESPONDENCIA APRENDIDOS

Los enfoques computacionales para el analisis del com- de la historia de vida de todas las abejas de una colonia.
portamiento colectivo en insectos sociales se basan cada ~ En un trabajo anterior, introdujimos una configuracion de
vez mas en las trayectorias de movimiento como una grabacién personalizada para rastrear hasta 4.000 abejas
capa de datos intermedia a partir de la cual se pueden marcadas durante varias semanas. Debido a los errores
inferir comportamientos individuales o interacciones so- de deteccidén y decodificacion de los marcadores de abe-

ciales. Las abejas meliferas son un modelo popular para el jas, vincular las correspondencias correctas a través del
aprendizaje y la memoria. Se ha demostrado que la expe-  tiempo no es trivial. En esta contribucién presentamos
riencia previa afecta y modula las interacciones sociales una descripcidn en profundidad del algoritmo subyacente
futuras. Hasta ahora, no se han reportado observaciones de varios pasos que produce trayectorias de movimiento
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y también mejora significativamente la precisién de la
decodificacion de marcadores. La solucion propuesta em-
plea dos clasificadores para predecir la correspondencia
de dos detecciones consecutivas en el primer paso y dos
tracklets en el segundo. Rastreamos automaticamente ~
2,000 abejas meliferas marcadas durante 10 semanas con
hardware de grabacion de bajo costo utilizando marca-
dores sin bits de correccion de errores. Descubrimos que
el seguimiento en dos pasos propuesto redujo las decodi-
ficaciones de identificacidn incorrectas de ~ 13% inicial a
alrededor del 2% posterior al seguimiento. Junto con este
articulo, publicamos el primer conjunto de datos de tra-
yectoria para todas las abejas de una colonia, extraido de
~ 3 millones de imagenes que cubren 3 dias. Invitamos a
los investigadores a unirse al esfuerzo cientifico colectivo
para investigar este intrigante sistema animal. Todos los
componentes de nuestro sistema son de codigo abierto.

Introduccion

Las colonias de insectos sociales son organismos mo-
delo populares para la autoorganizacion y la toma de
decisiones colectivas. Desprovistos de control central,

a menudo parece milagroso cémo las termitas orde-
nadas construyen sus nidos o las colonias de hormigas
organizan su trabajo. Las abejas meliferas son un ejem-
plo particularmente popular: se destacan debido a un
rico repertorio de comportamientos de comunicacion
(von Frisch, 1965;Seeley, 2010) y su division del trabajo
altamente flexible (Robinson, 1992;Johnson, 2010). Una
colonia de abejas meliferas se adapta robustamente a las
condiciones cambiantes, ya sea un agujero en la colme-
na que necesita ser reparado, intrusos que necesitan ser
defendidos, crias que necesitan ser criadas o alimentos
que necesitan ser encontrados y procesados. El compor-
tamiento de la colonia emerge de las interacciones de
muchos miles de individuos. La complejidad que resulta
del gran nimero de individuos se ve incrementada por el
hecho de que las abejas son excelentes aprendices: la evi-
dencia empirica indica que la experiencia personal puede
modular el comportamiento de comunicacion (Richter y
Waddington, 1993;De Marco y Farina, 2001;Goyret y Fari-
na, 2005;Gruter et al.,, 2006;Griter y Farina, 2009;Griter
y Ratnieks, 2011;Balbuena et al., 2012). Especialmente
entre los recolectores, la experiencia personal puede ser
muy variable. Los diversos lugares que visita un recolec-
tor pueden estar dispersos en grandes distancias (hasta
varios kildmetros alrededor de la colmena) y cada sitio
puede ofrecer diferentes calidades de alimento, o incluso
representar amenazas. Por lo tanto, no hay dos individuos
que compartan la misma historia y experiencias. Evaluar
como la experiencia personal da forma a la aparicion del
comportamiento colectivo y cdmo la informacién indivi-
dual es comunicada y procesada por la colonia requiere
una identificacién sdlida de las abejas individuales duran-
te largos periodos de tiempo.

Sin embargo, los insectos son particularmente dificiles
de distinguir por un observador humano. Por lo tanto,
el seguimiento manual de una abeja es dificil de realizar
sin marcar a estos animales individualmente. Ademas,
seguir a mas de un individuo simultdneamente es casi
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imposible para el 0jo humano. Por lo tanto, la grabacién
de video debe verse una vez por individuo, lo que, en el
caso de una colmena de abejas, puede ser varios cientos
o miles de veces. Por lo tanto, el procesamiento de largos
periodos de tiempo o la observacion de muchas abe-

jas es altamente inviable, o se limita a solo un pequefio
grupo de animales. Ademas, la mayoria de los estudios se
centraron en una propiedad focal, como ciertos com-
portamientos o la posicion del animal. A lo largo de las
ultimas décadas, se han investigado diversos aspectos de
las interacciones sociales en las colonias de abejas melife-
ras con notables esfuerzos en la recopilaciéon de datos:-
Naug (2008)Siguié manualmente a alrededor de 1.000
abejas marcadas en un video de 1hora de duracién para
analizar las interacciones de intercambio de alimentos.
Baracchi y Cini (2014)Extrajo manualmente las posiciones
de 211 abejas una vez por minuto durante 10 h de datos
de video para analizar la red de proximidad de la colonia.
Biesmeijer y Seeley (2005)Se observaron comportamien-
tos relacionados con la busqueda de alimento de un total
de 120 abejas marcadas durante 20 dias. Couvillon y sus
colegas decodificaron manualmente mas de 5.000 bailes
de video (Couvillon et al.,, 2014). Las preguntas de inves-
tigacidn que requieren multiples propiedades, muchos
individuos o largos periodos de tiempo estan limitadas
por los costos de la mano de obra.

En los ultimos afos, el software de visidn artificial para la
identificacion y el seguimiento automaticos de anima-
les se ha convertido en una herramienta popular para
cuantificar el comportamiento (Krause et al.,, 2013;Dell

et al., 2014). Aunque es posible que algunos comporta-
mientos focales se extraigan directamente de la fuente
de video (Berman et al., 2014;Wiltschko et al., 2015;Wario
et al,, 2017), el seguimiento de la posicion de un animal a
menudo es suficiente para inferir su estado de compor-
tamiento (Kabra et al., 2013;Eyjolfsdottir et al., 2016;Blut
et al., 2017). El seguimiento de las abejas dentro de una
colonia es una tarea particularmente desafiante debido a
las poblaciones densas, la apariencia similar del objetivo,
las oclusiones frecuentes y una parte significativa de la
colonia que abandona la colmena con frecuencia. Los
vuelos de exploracidn de las recolectoras pueden durar
varias horas, las abejas guardianas pueden permanecer
afuera todo el dia para inspeccionar a los individuos que
llegan. La observacion de la actividad individual durante
muchas semanas, por lo tanto, requiere medios robustos
para una identificacion unica.

En el caso de un sistema que decodifica de forma robusta
la identidad de una deteccidn determinada, la tarea de
seguimiento se reduce a la simple conexion de identifica-
dores coincidentes. Recientemente, tres sistemas de se-
guimiento de insectos basados en marcadores (Mersch et
al., 2013;Crall et al., 2015;Gernat et al., 2018) que utilicen
un coédigo binario de hasta 26 bits para la correccion de
errores (Thompson, 1983). El proceso de decodificacidn
puede detectar y corregir errores de manera confiable,

o rechazar una deteccién que no se puede decodificar.
Este enfoque tiene dos desventajas. En primer lugar, la
correccion de errores requiere un equipo de grabacién
relativamente caro (la mayoria de los sistemas utilizan al



menos un sensor de 20 MP con una lente de alta calidad).

En segundo lugar, las detecciones que no se pudieron
decodificar generalmente no se pueden integrar en la
trayectoria, lo que reduce efectivamente la precision de
deteccidn y la frecuencia de muestreo.

En contraste con estas soluciones, hemos desarrollado
un sistema llamado BeesBook que utiliza equipos de
grabaciéon mucho menos costosos (Wario et al,, 2015). La
Figura 1 muestra nuestra configuracion de grabacién, la
Figura 2 visualiza los pasos de procesamiento realizados

Figura 1
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después de la grabacion. Nuestro sistema localiza etique-
tas con una recuperacion del 98 % con una precision del
99 % y decodifica correctamente el 86 % de las identifica-
ciones sin depender de cddigos de correccion de errores
(Wild et al., 2018). Consulte la Figura 3 para ver el disefio
de la etiqueta. Vincular las detecciones solo en funcién de
las identificaciones coincidentes acumularia errores rapi-
damente, las trayectorias a largo plazo exhibirian brechas
o saltos entre individuos. Por lo tanto, el seguimiento de
las personas de forma robusta requiere un algoritmo de
seguimiento mas elaborado.

Figura 1. (A) Representacion esquemadtica de la configuracion. Cada lado del peine es grabado por dos cdmaras PointGray Flea3 de 12 MP. Las
imagenes tienen una superposicion de varios centimetros a cada lado. (B) La configuracion de grabacion utilizada en el verano de 2015, Se
muestran el panal, las cadmaras y las luces infrarrojas, el tubo que pueden usar las abejas para salir de la configuracidn no es visible. Durante la

grabacidn, la configuracion esta cubierta. Cifras adaptadas de Wario et al. (2015).

Figura 2
Recording SN Files Transfer to
Setup Compession Storage
Pipeline
————> Preprocessing —> Localization —>  Decorer >  Stiching
> Tracking E—— Analyses

Figura 2. Los pasos de procesamiento de datos del proyecto BeesBook. Las imagenes capturadas por la configuracion de grabacion se comprimen
sobre la marcha en videos que contienen 1.024 fotogramas cada uno. A continuacion, los datos de video se transfieren a un gran almacenamiento
desde donde la canalizacion puede acceder a ellos para su procesamiento. Preprocesamiento. ecualizacidn del histograma y submuestreo para
el localizador. Localizacion: los marcadores de abejas se localizan mediante una red neuronal convolucional. Decodificacion: una segunda red
decodifica los ID y los angulos de rotacion. Unidn: las coordenadas de imagen de las etiquetas se transforman en coordenadas de colmena y se
eliminan los datos duplicados en las regiones donde las imagenes se superponen.
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Figura 3

binary. 001100011011, decimal: 795

Figura 3. (A) El disefio de etiquetas en el proyecto BeesBook utiliza 12 segmentos de codificacion dispuestos en un arco alrededor de dos
semicirculos que codlifican la orientacion de la abeja. La etiqueta se pega en el térax de tal manera que el semicirculo blanco gira hacia la cabeza
de la abeja. Figura adaptada de Wario (2017). (B) Varias abejas meliferas marcadas en un panal. Las etiquetas redondas y curvas estan disefiadas

para soportar actividades pesadas, como inspecciones de celdas y viajes de busqueda de alimento.

El campo del seguimiento de objetos multiples ha produ-
cido numerosas soluciones para diversos casos de uso,
como el seguimiento de peatones y vehiculos (para ver
las revisiones, consulteCox, 1993;Wu et al., 2013;Luo et al.,
2014;Betke y Wu, 2016). Los animales, especialmente los
insectos, son mas dificiles de distinguir y las soluciones
para rastrear multiples animales durante largos periodos
de tiempo son mucho menos numerosas (verDell et al.,
2014para una revision sobre el seguimiento de animales).
Dado que nuestros sujetos objetivo pueden abandonar el
area bajo observacidn en cualquier momento, la identi-
dad del animal no se puede preservar solo mediante el
seguimiento. Requerimos algun medio de identificacion
para una nueva deteccion, ya sean marcas de pintura o
etiquetas numéricas en los animales, o descriptores que
preserven la identidad extraidos de la deteccion.

Si bien los cédigos de color son inviables con imagenes
monocromaticas, el uso de estadisticas de imagenes
para huellas dactilares de secuencias de animales visibles
(Klhl'y Burghardt, 2013; Wang y Yeung, 2013; Pérez-Es-
cudero et al., 2014) puede funcionar incluso con rotula-
dores de pintura no estructurados. La fusion de tracklets
después de las oclusiones se puede hacer haciendo
coincidir las huellas dactilares. Sin embargo, alin no se ha
probado si estos enfoques pueden resolver las numero-
sas ambigledades en las observaciones a largo plazo de
muchos cientos o miles de abejas que pueden abandonar
la colmena durante varias horas.

A continuacidn, describimos las caracteristicas que usa-
mos para entrenar clasificadores de aprendizaje auto-
matico para vincular detecciones individuales y rastreos
cortos en una colmena de abejas abarrotada. Evaluamos
nuestros resultados con respecto a la correccién de la
ruta y la identificacion. Concluimos que el seguimiento a
largo plazo se puede realizar sin cddigos de correccidn
de errores basados en marcadores. Por lo tanto, el segui-
miento se puede realizar sin costosos equipos de cdmara
de alta resolucién y bajo ruido. En cambio, los errores de
decodificacién en marcadores simples pueden mitigarse
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con la solucién de seguimiento propuesta, lo que lleva a
una mayor precision final de las identificaciones asig-
nadas en comparacion con otros sistemas basados en
marcadores que no emplean un paso de seguimiento.

Descripcion de los métodos

Planteamiento del problema y descripcion
general del enfoque de seguimiento

El problema de seguimiento se define de la siguiente
manera: Dado un conjunto de detecciones (marca de
tiempo, ubicacion, orientacion e informacién de identi-
ficacion), busque correspondencias correctas entre las
detecciones a lo largo del tiempo (pistas) y asigne la
identificacion correcta a cada pista. La informacion de ID
de las detecciones puede contener errores. Ademas, es
posible que no existan correspondencias correctas entre
las detecciones de fotogramas consecutivos debido a

la falta de detecciones causadas por marcadores oclui-
dos. En nuestro conjunto de datos, la informacién de ID
consiste en un nimero en el rango de 0 a 4.095, repre-
sentado por 12 bits. Cada bit se da como un valor entre
0,0y 1,0, que corresponde a la probabilidad de que el bit
esté activado.

Para resolver el problema de seguimiento descrito, pro-
ponemos un enfoque de seguimiento iterativo, similar a
trabajos anteriores (para revisiones, ver Luo et al., 2014;
Betke y Wu, 2016). Utilizamos dos pasos: 1. Las deteccio-
nes consecutivas se combinan en tracklets cortos pero
fiables (Rosemann, 2017). 2. Estas vias estan conectadas
a través de huecos mas largos (Boenisch, 2017). Los tra-
bajos anteriores que empleaban el aprendizaje automa-
tico en su mayoria puntuaban diferentes medidas de dis-
tancia por separado para combinarlas en un valor umbral
para el primer paso de seguimiento (Wu y Nevatia, 2007,
Huang et al.,, 2008; Fasciano et al., 2013; Wang et al.,
2014). Para fusionar pistas mas largas, se han propuesto
modelos de potenciacion para predecir una clasificacion
entre las pistas candidatas (Huang et al., 2008; Fasciano



et al., 2013). Utilizamos modelos de aprendizaje automa-
tico en ambos pasos para conocer la probabilidad de que
dos detecciones, o tracklets, se correspondan. Entrena-
mos los modelos en un conjunto de datos etiquetado
manualmente de tracklets de realidad del terreno. Las
caracteristicas que se utilizan para predecir la correspon-
dencia pueden diferir entre el nivel de deteccién y el nivel
de tracklet, por lo que tratamos estas dos etapas como
problemas de aprendizaje separados. Ambos pasos de
seguimiento utilizan el algoritmo hungaro (Kuhn, 1955)
para asignar coincidencias probables entre detecciones

Figura 4 41

t-2 t-1 t

tracklet

SEGUIMIENTO DE TODOS LOS MIEMBROS DE UNA COLONIA DE ABEJAS MELIFERAS

en pasos de tiempo posteriores en funcion de la proba-
bilidad de correspondencia predicha. A continuacion,
describimos qué caracteristicas son adecuadas para cada
paso y como utilizamos varios modelos de regresion para
crear trayectorias precisas. También explicamos como
integramos las decodificaciones de identificacion de los
marcadores a lo largo de una trayectoria para predecir la
identificacién mas probable para este animal, que luego
se puede utilizar para extraer huellas a largo plazo que
cubran toda la vida de un individuo. Consulte la Figura 4
para obtener una descripcion general de nuestro enfoque.

t+3

tracklet

track

Figura 4. Descripcidn general del proceso de seguimiento. El primer paso conecta las detecciones de fotogramas sucesivos con tracklets sin
huecos. En el intervalo de tiempo t solo se consideran las detecciones dentro de una cierta distancia. Incluso si un candidato tiene el mismo ID
(el candidato mds alto con ID 42), se puede ignorar. El candidato correcto puede ser detectado con una identificacidn erronea (ver t-1) o incluso
puede no ser detectado en absoluto por el proceso de vision artificial. Puede haber candidatos casi incorrectos que tengan que ser rechazados
(candidato con ID 43 en t+1). El modelo asigna una probabilidad de correspondencia a todos los candidatos. Si ninguno de ellos recibe una
puntuacion suficiente, el tracklet se cierra. En el periodo de tiempo t+3 se vuelve a producir una nueva deteccion con ID 42 y se extiende a un
segundo tracklet. En el paso 2 de seguimiento, estos tracklets se combinan en un tracklet o track mas grande.

Paso 1: Vincular detecciones consecutivas

El primer paso de seguimiento tiene en cuenta las detec-
ciones en fotogramas sucesivos. Para reducir el nimero
de candidatos, solo consideramos las detecciones sufi-
cientemente cercanas (usamos aproximadamente 200
pixeles 0 12 mm).

De estos pares candidatos extraemos tres caracteristicas:

1. Distancia euclidiana entre la primera deteccion y su
posible sucesora.

2. Diferencia angular de las orientaciones de ambas
detecciones en el plano de peine.

3. Distancia de Manhattan entre las probabilidades de
identificacion de ambas detecciones.

Usamos nuestros datos de entrenamiento etiquetados
manualmente para crear muestras con estas caracteristi-
cas que incluyen ejemplos de correspondencia correctos
e incorrectos. A continuacion, se entrena con estas mues-
tras una maquina de vectores de soporte (SVM) con un
nucleo lineal (Cortés y Vapnik, 1995). También evaluamos
el desempefio de un clasificador forestal aleatorio (Ho,
1995) con resultados comparables. Utilizamos la SVM
implementada en la libreria scikit-learn (Pedregosa et al.,
2011). Su implementacién de la estimacion de probabili-
dad utiliza el método de Platt (Platt, 1999). A continua-
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cién, esta SVM se puede utilizar para obtener la probabili-
dad de correspondencia de pares de detecciones que no
se incluyeron en los datos de entrenamiento. Para crear
pistas cortas (tracklets), iteramos a través de los datos
grabados fotograma a fotograma y mantenemos una lista
de tracklets abiertos. Inicialmente, tenemos un tracklet
abierto para cada deteccidn del primer fotograma. Para
cada periodo de tiempo, utilizamos la SVM para puntuar
a todos los nuevos candidatos con respecto a la Ultima
deteccidn de cada tracklet abierto. A continuacion, se
utiliza el algoritmo hungaro para asignar las deteccio-
nes candidatas a los tracklets abiertos. Los tracklets se
cierran y no se expanden mas si su mejor candidato tiene
una probabilidad inferior a 0,5. Las detecciones que no se
pudieron asignar a un tracklet abierto existente se utilizan
para iniciar un nuevo tracklet abierto que se puede ex-
pandir en el siguiente paso de tiempo.

Paso 2: Fusionar tracklets

El primer paso produce un conjunto de tracklets cortos
que no contienen huecos y que podrian conectarse con
un alto nivel de confianza. El segundo paso de segui-
miento fusiona estos tracklets en tracks mas largos que
pueden contener huecos de duracién variable (para ver
las distribuciones de tracklet y longitud de hueco en
nuestros datos, consulte la seccion 3). Tenga en cuenta
que un tracklet puede constar de una sola deteccién

0 que su tracklet consecutivo correspondiente puede
comenzar en el siguiente periodo de tiempo sin un hueco.
Para reducir la complejidad computacional, definimos una
longitud maxima de intervalo de 14 pasos de tiempo (-4 s
en nuestras grabaciones).

De forma similar al primer paso de seguimiento, usamos
el conjunto de datos de realidad del terreno para crear
muestras de entrenamiento para un clasificador de apren-
dizaje automatico. Creamos muestras positivas (es decir,
fragmentos que deben clasificarse como pertenecientes
a la junta) dividiendo cada pista etiquetada manualmente
una vez en cada paso de tiempo. Las muestras negativas
se generan a partir de cada par de pistas con diferen-

tes ID que se superponen en el tiempo con un tamafio
maximo de espacio de 14. Estos también se dividen en
todos los periodos de tiempo posibles. Para incluir mas
muestras positivas y mas fragmentos de pistas cortas en
los datos de entrenamiento, también utilizamos todas las
subpistas correctas de longitud 3 0 menos y las volve-
mos a dividir en todas las ubicaciones posibles. De esta
manera se generaron 1.021.848 parejas de entrenamiento,
de las cuales el 7,4% fueron muestras positivas.

En pruebas preliminares, encontramos que para la tarea
dada de encontrar correspondencias correctas entre
tracklets, un clasificador de bosque aleatorio funciond
mejor entre una seleccion de clasificadores disponibles
en scikit-learn (Boenisch, 2017).

Los tracklets con dos o mas detecciones permiten carac-

teristicas mas complejas y discriminativas en compara-
cién con las utilizadas en el primer paso. Por ejemplo, la
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coincidencia de tracklets separados por huecos mas lar-
gos puede requerir entidades que reflejen una tendencia
a largo plazo (por ejemplo, la direccién del movimiento).
Implementamos 31 caracteristicas diferentes extraibles
de pares de tracklets. A continuacion, utilizamos cuatro
métodos diferentes de seleccion de caracteristicas de la
biblioteca scikit-learn para encontrar las caracteristicas
con el mayor poder predictivo. Esta evaluacion se realizé
dividiendo los datos de entrenamiento en un conjunto de
entrenamiento y un conjunto de validacion mas peque-
fios. Los métodos utilizados fueron Select-K-Best, Recur-
sive Feature Elimination, Recursive Feature Elimination
with Cross-Validation y Random Forest Feature Impor-
tance para todos los tamafios posibles de subconjuntos
de caracteristicas segun lo proporcionado por scikit-learn
(Pedregosa et al., 2011). En todos estos métodos, las
mismas cuatro caracteristicas (nimeros 1-4 en la lista a
continuacion) se desempefiaron mejor de acuerdo con la
puntuacién AUC de ROC (Spackman, 1989) que demostrd
ser una métrica adecuada para medir los resultados del
seguimiento. Por lo tanto, los elegimos como un subcon-
junto inicial.

A continuacidn, intentamos mejorar el subconjunto de ca-
racteristicas manualmente de acuerdo con métricas mas
especificas del seguimiento. Las métricas que utilizamos
fueron el nimero de pistas en el conjunto de validacion
de la verdad del terreno que se reconstruyeron de forma
completa y correcta, y el nimero de inserciones vy eli-
minaciones en las pistas (para obtener mas informacion
sobre las métricas, consulte la seccién 3). Agregamos
las caracteristicas que conducen a las mayores mejoras
en estas métricas en nuestro conjunto de validacién. De
esta manera, primero agregamos la funcion 5 y luego la
6. Después de agregar la caracteristica 6, la expansion
del subconjunto con cualquier otra caracteristica solo
conduce a una disminucién del rendimiento en forma de
mas inserciones y pistas menos completas. Por lo tanto,
mantuvimos las siguientes seis caracteristicas. Las visua-
lizaciones de las entidades 2 a 5 se pueden encontrar en
la Figura 5.

1. Distancia de Manhattan de los ID promediados bit a
bit de ambos tracklets.

2. Distancia euclidiana entre la Ultima deteccion de la via
1y la primera deteccion de la via 2.

3. Error de avance: Distancia euclidiana de la extrapola-
cién lineal del ultimo movimiento en el primer tracklet
a la primera deteccion en el segundo tracklet.

4. Error hacia atras: Distancia euclidiana de la extrapola-
cioén lineal del primer movimiento en la segunda via a
la Ultima deteccidn en la primera via pequefa.

5. Diferencia angular de la orientacién de la etiqueta en-
tre la Ultima deteccion del primer tracklet y la primera
deteccioén del segundo tracklet.

6. Diferencia de confianza: Todos los ID en ambos trac-
klets se promedian con una mediana bit a bit, selec-
cionamos el bit mas cercano a 0.5 para cada tracklet,
calculamos la diferencia absoluta a 0.5 (la confianza)
y calculamos la diferencia absoluta de estas dos con-
fidencias.
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Figura 5. Las entidades espaciales utilizadas en el segundo paso de rastreo. (A) Distancia euclidiana entre la Ultima deteccidn de la via 1y la
primera deteccidn de la via 2. (B) Error de avance: Distancia euclidiana de la extrapolacion del dltimo vector de movimiento en el tracklet 1 a la
primera deteccion en el tracklet 2. (C) Diferencia angular entre las orientaciones de las etiquetas de la ultima deteccion en el tracklet 1y la primera
deteccidn en el tracklet 2. (D) Error hacia atrds: Distancia euclidiana entre la extrapolacidn inversa del primer vector de movimiento del tracklet 2
hasta la ultima deteccion del tracklet 1.

Asignacion de ID de seguimiento

Después del segundo paso de seguimiento, determina-
mos el ID de la abeja rastreada calculando la mediana de
las probabilidades de ID bit a bit de todas las deteccio-
nes en el rastreo. A continuacion, el ID final se determina
binarizando las probabilidades resultantes para cada bit
con un umbral de probabilidad de 0,5.

Paralelizacion

Las pistas con una duracién de varios minutos ya mues-
tran una decodificacidn de ID muy precisa (ver seccion
3). Para calcular recorridos mas largos de hasta varios
dias y semanas, ejecutamos los pasos de seguimiento 1y
2 para intervalos de 1 hora y luego fusionamos los resulta-
dos con recorridos mas largos en funcién del ID asignado.
Esto nos permite paralelizar de manera efectiva el célculo
de seguimiento y realizar un seguimiento de toda la tem-
porada de 10 semanas de datos en menos de una semana
en un pequefio cluster con <100 nucleos de CPU.

Resultados y evaluacion
Marcamos una colonia entera de 1.953 abejas en una se-

sion de 2 dias y afladimos continuamente abejas jovenes
marcadas que se criaron en una cdmara de incubacion.

En total, se marcaron 2.775 abejas. El sistema BeesBook
se utilizé para registrar 10 semanas de datos de image-
nes continuas (frecuencia de muestreo de 3 Hz) de una
colmena de observacion de un fotograma. Las grabacio-
nes de imagenes se almacenaron y procesaron después
de la temporada de grabacion. La canalizacion de vision
artificial se ejecutd en una supercomputadora Cray
XC30. En total, se extrajeron 3.614.742.669 detecciones
de 67.972.617 fotogramas individuales, correspondientes
a 16.993.154 instantaneas de las cuatro cdmaras. Tenga
en cuenta que los datos también podrian procesarse en
tiempo real utilizando hardware de consumo (Wild et al.,
2018).

Se crearon manualmente dos conjuntos de datos reales
para el entrenamiento y la evaluacion de nuestro método.
Se utilizd un programa personalizado para marcar las po-
siciones de un animal y definir su ID (Mischek, 2016). Los
detalles de cada conjunto de datos se pueden encontrar
en la Tablal. Para evitar el sobreajuste a estados espe-
cificos de la colonia, los conjuntos de datos se eligieron
para contener periodos de alta actividad (alrededor del
mediodia) y baja actividad (en las primeras horas de la
mafana), diferentes camaras y, por lo tanto, diferentes
areas de panal. El conjunto de datos 2015.1 se utilizd para
entrenar y validar los clasificadores y el conjunto de da-
tos 2015.2 se utilizé para probar su rendimiento.
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Tabla 1. El conjunto de datos 2015.1 se utilizd para el entrenamiento y el conjunto de datos 2015.2 para las pruebas.

Dataset 2015.1 2015.2
Date 18.09.2015 22.09.2015
Times 11:36; 04:51 13:36
Frames 201 (3 fps) 200 (3 fps)
Detections 18,085 10,945
False positives 222 (1.23%) 82 (0.75%)
Individuals 98

The number of detections is the number of tags localized and decoded by the deep learning approach over all frames in the data set. The number
of false positives shows how many times the deep learning pipeline detects a detection when there is none. The number of individuals indicates
how many different bees are present in the dataset.

El conjunto de datos 2015.1 contiene 18.085 detecciones
de las que se extrajeron 36.045 pares de muestras (es
decir, todos los pares con una distancia de < 200 pixeles
en fotogramas consecutivos). Estas muestras se utili-
zaron para entrenar la SVM, que se utiliza para vincular
detecciones consecutivas (paso 1de seguimiento). Los
hiperparametros se determinaron manualmente mediante
validacién cruzada en este conjunto de datos. El modelo
final se evalud en el conjunto de datos 2015.2.

Los tracklets para el entrenamiento y la evaluacion de un
clasificador de bosque aleatorio (paso 2 de seguimiento)
se extrajeron de los conjuntos de datos 201511, respecti-
vamente 2015.2 (consulte la seccidn 2 para obtener mas
detalles). Los hiperparametros se optimizaron con hype-
ropt-sklearn (Komer et al., 2014) en el conjunto de datos
2015.1 y el modelo optimizado se probd en el conjunto
de datos 2015.2.

Para validar el éxito del seguimiento, analizamos su im-
pacto en varias métricas de los tracks, a saber:

Mejora de la identificacion

Proporcién de pistas completas
Correccion de los tracklets resultantes
Longitud de las vias resultantes

IS

Para poder evaluar la mejora a través del enfoque de
seguimiento iterativo presentado, comparamos los resul-
tados de los dos pasos de seguimiento con el enfoque
ingenuo de vincular las detecciones originales a lo largo
del tiempo en funcién de su ID decodificado inicial Unica-
mente, en lo sucesivo denominado “linea de base”. Para
obtener una vision general de las mejoras logradas por
los diferentes pasos de seguimiento, consulte la Tabla 2.
Cuadro 2

Tabla 2. Se utilizaron diferentes métricas para comparar los dos pasos de seguimiento con una linea de base ingenua basada en los ID de
deteccidn y con pistas creadas manualmente sin errores (seguimiento perfecto).

Baseline (%) After step 1(%)  After step 2 (%) Perfect tracking (%)
Incorrect detection IDs 13.3 3.9 19 06
Incorrect track IDs 63.5 272 18.2 8.2
Complete tracks 10.2 26.5 70.4 77.6
Dt o fonier 55 :
Tracks with at least one deletion 94.6 26.7 18.25 0

In all cases, the baseline performs worst and the two tracking steps successively improve the performance.
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Mejora de la identificacion

Un objetivo importante del seguimiento es corregir las
identificaciones de las detecciones que no pudieron ser
decodificadas correctamente por el sistema de vision ar-
tificial. Sin el algoritmo de seguimiento descrito anterior-
mente, todos los andlisis de comportamiento posteriores
tendrian que considerar esta proporcién sustancial de
decodificaciones erréneas. En nuestro conjunto de datos,
el 13,3% de todas las detecciones tienen una identifica-
cion decodificada incorrectamente (Wild et al., 2018).

En el conjunto de datos de realidad del terreno, asigna-
mos manualmente las detecciones que corresponden al

Figura 6
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mismo animal a una trayectoria. Por lo tanto, los datos
reales sobre el terreno pueden considerarse como el
“seguimiento perfecto”. Incluso en estas pistas perfectas,
el algoritmo de asignacién de ID de mediana descrito
anteriormente proporciona ID incorrectos para el 0,6%
de todas las detecciones, debido a oclusiones parcia-

les, desenfoque de movimiento y ruido de imagen. Esto
representa el limite de error inferior para el sistema de
seguimiento. Como se muestra en la figura 6, el primer
paso de seguimiento reduce la fraccion de identificadores
incorrectos del 13,3 % al 3,9 % de todas las detecciones.
El segundo paso mejora alin mas este resultado a solo un
1,9% de identificaciones incorrectas.

Detections with incorrect ID assignment

13.3% -

3.9% A

1.9%
0.6%

L

baseline step 1

step 2 perfect tracking

Figura 6. Alrededor del 13% de las detecciones sin procesar se decodifican incorrectamente. El primer paso de seguimiento ya reduce este
error a alrededor del 4% y el segundo paso lo reduce aun mds a alrededor del 2%. Incluso un seguimiento perfecto (definido por la verdad del
terreno humano) daria como resultado un 0,6% de identificaciones incorrectas cuando se utiliza el método de asignacion de ID propuesto.

La mayoria de los errores se producen en tracklets cortos
(consulte la Figura 7). Por lo tanto, el 1,9 % de asignacio-

nes de ID errdneas corresponde al 18,2 % de los tracklets

resultantes a los que se les asigna un ID mediano inco-

rrecto. Esto supone una mejora con respecto a la linea de
base ingenua y al primer escaldn de seguimiento, con un

63,5y un 27,2%, respectivamente. Un seguimiento perfec-
to podria reducirlo al 8,2% (véase la Figura 8).

Figura 7
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Figura 7. La evaluacion de las longitudes de los tracklets de los ID de deteccidn asignados incorrectamente después del segundo paso de
seguimiento revela que todos los errores del conjunto de datos de prueba 2015.2 se producen en tracklets muy cortos. Tenga en cuenta que
este conjunto de datos cubre una duracidn de alrededor de T minuto.
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Figura 8
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Figura 8. Un enfoque de seguimiento ingenuo que utilice solo los ID de deteccion daria como resultado que alrededor del 64% de todos
los rastreos se asignaran a un ID incorrecto. Nuestro enfoque de seguimiento en dos pasos reduce esto a alrededor del 27 y el 18%,
respectivamente. Debido a la corta longitud de la mayoria de los tracklets incorrectos, este 18,2% representa solo el 1,9% de las detecciones. El
uso de nuestro método de asignacion de ID sin ningun error de seguimiento reduciria el error al 8,2%.

Proporcion de pistas completas

Casi todos los intervalos entre las detecciones en nues-
tras pistas de realidad sobre el terreno no superan los 14
fotogramas (99,76 %, véase la Figura 9). A pesar de que
las grandes brechas entre las detecciones son raras, es
probable que las pistas largas contengan al menos una
de esas brechas: solo alrededor de un tercio (34,7%) de
las pistas de realidad del terreno no contienen brechas y
el 77,6% contienen solo brechas de menos de 14 fotogra-

mas. Como se muestra en la Figura 10, el seguimiento de
linea base encuentra solo un 10,2 % de pistas comple-
tas sin errores (es decir, un 30 % de todas las pistas sin
huecos). El paso 1es capaz de ensamblar correctamente
el 26,5% de las pistas completas (es decir, alrededor del
76,5% de todas las pistas que no contienen huecos). El
paso 2 ensambla correctamente el 70,4 % de las pistas
completas (aproximadamente el 90,4 % de todas las
pistas con un tamafio maximo de separacion de < 14
fotogramas).

Figura 9
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Figura 9. Distribucion de los tamafios de las brechas en el conjunto de datos de datos reales sobre el terreno 2015.2. La mayoria de las
detecciones correspondientes (es decir, el 97,9%) no tienen lagunas y, por lo tanto, pueden coincidir con el primer paso de seguimiento. Los
tracklets resultantes se fusionan en el segundo paso. El tamafio maximo de la brecha de 14 cubre el 99,76% de las brechas.
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Figura 10
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Figura 10. Una pista completa reconstruye perfectamente una pista en nuestros datos reales sobre el terreno sin detecciones faltantes o
incorrectas. Incluso un seguimiento perfecto que se limita a un tamafio maximo de espacio de 14 fotogramas solo podria reconstruir alrededor
del 78% de estas pistas. La linea de base ingenua basada solo en los ID de deteccion ensamblaria un 10 % sin errores, mientras que nuestros
dos pasos de seguimiento logran un 26,5 y un 70,4 %, respectivamente.

Correccion de los tracklets resultantes

Para caracterizar el tipo de errores en nuestros resultados
de seguimiento, definimos una serie de métricas adi-
cionales. Contamos las detecciones que se introdujeron
incorrectamente en una pista como inserciones. Tanto los
pasos de seguimiento como la linea de base insertaron
solo una deteccidn incorrecta en otro tracklet. Asi, el <1%
tanto de las detecciones como de los tracklets se vieron
afectados.

Contamos las detecciones que faltaban en un tracklet (y
que fueron reemplazadas por un hueco) como elimina-
ciones. En la linea de base, el 32,2% de todas las detec-
ciones faltaban en su pista correspondiente (el 94,6% de
todas las pistas tenian al menos una delecién). Después
del primer paso, faltaba el 1,38% de las detecciones en su
pista, lo que afectd al 26,7% de todas las pistas. Después
del segundo paso, el 2,37% de todas las detecciones y el
18,25% de todas las pistas seguian afectadas.

También evaluamos si las detecciones incorrectas esta-
ban contenidas en una pista en situaciones en las que la
deteccidn correcta habria estado disponible (en lugar de
un hueco) como discrepancias, pero ninguna pista resul-
tante contenia tales discrepancias.

Longitud de los tracklets resultantes
Los datasets de realidad del terreno contienen solo reco-

rridos cortos con una longitud maxima de 1 min. Para eva-
luar la longitud media de las huellas, también rastreamos

1h de datos para los que no se disponia de datos reales
sobre el terreno. El primer paso de seguimiento produce
fragmentos mas cortos con una longitud esperada de
2:23 min, el segundo paso de seguimiento fusiona estos
fragmentos con tracklets con una duracion esperada de
6:48 min (consulte la Figura 11 para ver las distribuciones
de longitud de tracklet).

Discusion

Hemos presentado un algoritmo de seguimiento de va-
rios pasos para detecciones fragmentarias y parcialmente
erroneas de marcadores de abejas meliferas. Hemos apli-
cado el algoritmo propuesto para producir trayectorias a
largo plazo de todas las abejas meliferas en una colonia
de aproximadamente 2.000 animales. Nuestro conjunto
de datos comprende 71 dias de datos posicionales conti-
nuos a una velocidad de registro de 3 Hz. El conjunto de
datos presentado es, con mucho, el reflejo mas detallado
de las actividades individuales de los miembros de una
colonia de abejas meliferas. El conjunto de datos cubre
toda la vida util de muchos cientos de animales, desde

el dia en que emergen de su celda de cria hasta el dia

en que mueren. Las abejas meliferas dependen de una
division del trabajo flexible, pero generalmente depen-
diente de la edad. Por lo tanto, nuestro conjunto de datos
refleja todos los aspectos esenciales de una colonia au-
tosuficiente, desde una reina ponedora de huevos y una
cria de crias de obreras jovenes, hasta la recoleccion de
alimentos y la defensa de la colonia. Hemos publicado un
conjunto de datos de muestra de 3 dias para el lector in-
teresado (Boenisch et al., 2018). Nuestra implementacion
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Figura 1
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Figura 11. Realice un seguimiento de las longitudes después de realizar el sequimiento de 1 h de datos de video a tres fotogramas por
segundo. La longitud esperada de una pista es de 2:23 min después del primer paso y de 6:48 min después del segundo paso.

del algoritmo de seguimiento propuesto esta disponible
en lineal.

El marco de seguimiento presentado en las secciones
anteriores es una parte esencial del sistema BeesBook.
Proporciona un enfoque computacionalmente eficiente
para determinar las identificaciones correctas para mas
del 98% de los individuos en la colmena de abejas melife-
ras sin usar bits adicionales para la correccién de errores.

Aungue es posible utilizar la correccién de errores con
marcadores de 12 bits, esto reduciria el niUmero de bits
de codificacion y, por lo tanto, el nimero de animales
observables. Mientras que otros optaron por aumentar
el nimero de bits en el marcador, nosotros resolvimos
el problema en la etapa de seguimiento. Con el sistema
propuesto, pudimos reducir los costos de hardware para
cdmaras y almacenamiento. Cuando se aplica a la salida
sin procesar del paso de decodificacion de imagenes, la
precision de otros sistemas que utilizan la correccion de
errores (por ejemplo, Mersch et al., 2013) puede incluso
mejorarse aun mas.

Nuestro sistema proporciona trayectorias de movimiento
de las abejas de alta precisiéon. Dada una observacion a
largo plazo de varias semanas, estos caminos, sin embar-
go, aun pueden considerarse fragmentos cortos. Dado
que los ID de estos tracklets son muy precisos, ahora solo
se pueden vincular mediante ID coincidentes.

Aun asi, algunos aspectos del sistema pueden mejorarse.

Para entrenar nuestros clasificadores, necesitamos un
conjunto de datos lo suficientemente grande y etique-
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tado manualmente. Rice et al. (2015) propusieron un
método para crear un conjunto de datos similar de forma
interactiva, reduciendo el trabajo manual requerido.
Ademas, el esquema de codificacion circular de nuestros
marcadores hace que algunas configuraciones de bits
parezcan similares bajo ciertas poses de objeto. Este
conocimiento podria integrarse en nuestro algoritmo de
determinacién de ID. Es posible que los identificadores

a lo largo de una trayectoria no proporcionen la misma
cantidad de informacién. Algunos pueden grabarse en
camara rapida y, por lo tanto, son menos fiables. Otras
detecciones podrian haber sido registradas de una

abeja inmovil cuya marca estaba parcialmente ocluida.
Considerar lecturas similares como menos informativas
podria mejorar la precision de la identificacion de nuestro
método. Aun asi, con el método propuesto solo hay un
1,9% de detecciones decodificadas incorrectamente, en
su mayoria en tracklets muy cortos.

Las trayectorias resultantes ahora se pueden utilizar para
analisis adicionales del comportamiento individual de las
abejas meliferas o de las interacciones en la red social.
Ademas del conjunto de datos de tres dias publicado
junto con este articulo, planeamos publicar dos conjuntos
de datos mas que cubran mas de 60 dias de grabaciones,
cada uno. Con estos datos podemos investigar como las
abejas adquieren informacion en la colonia y cdmo esa
experiencia modula el comportamiento y las interacciones
futuras. Esperamos que a través de este trabajo podamos
interesar a los investigadores para que se unan al esfuerzo
colectivo de investigar la inteligencia individual y colectiva
de la abeja melifera, un organismo modelo que conlleva un
gran numero de preguntas de investigacion fascinantes.
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EL DESARROLLO DEL CUERPQO DE
LOS HONGOS Y LA CAPACIDAD DE
APRENDIZAJE DE LAS ABEJAS ADULTAS

SE VEN INFLUENCIADOS POR LA EXPOSICION AL FRIO DURANTE

SU ETAPA TEMPRANA DE PUPA

Las abejas meliferas son el polinizador mas importante
en la produccion de cultivos y productos frescos. La tem-
peratura afecta la supervivencia de las abejas meliferas y
determina la calidad de su desarrollo, lo que es de gran
importancia para la produccion apicola. Sin embargo,
poco se sabia sobre como el estrés por bajas tempera-
turas durante la etapa de desarrollo causa la muerte de
las abejas y cualquier efecto subletal en las secuelas. La
etapa de pupa temprana es la etapa mas sensible a las
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bajas temperaturas en la etapa de pupa. En este estudio,
las crias tempranas de pupas fueron expuestas a 20°C
durante 12, 16, 24 y 48 h, seguidas de una incubacién

a 35°C hasta la emergencia. Descubrimos que 48 h de
duracién de baja temperatura hacen que el 70% de las
abejas individuales mueran. Aunque la mortalidad a las

12 y 16 h no parece muy alta, la capacidad de aprendizaje
de asociacion de los individuos supervivientes se vio muy
afectada. Las rodajas de cerebro de las abejas meliferas
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mostraron que el tratamiento a baja temperatura podria
hacer que el desarrollo del cerebro de las abejas meliferas
casi se detuviera. Los perfiles de expresidn génica entre
los grupos de tratamiento a baja temperatura (T24, T48)
y el control revelaron que 1.267 y 1174 genes se expresa-
ron diferencialmente respectivamente. El analisis de enri-
quecimiento funcional de genes expresados diferencial-
mente mostrd que la expresion diferencial de los genes
Map3k9, Dhrs4 y Sod-2 en MAPK y la via de sefalizacién
de peroxisomas causé dafo oxidativo a la cabeza de la
abeja. En la via de la sefial FoxO, InsR y FoxO se regula-
ron al alza, y JNK, Akt y Bsk se regularon a la baja; y en la
via de sefalizacidn de sintesis de hormonas de insectos,
los genes Phm y Spo se regularon a la baja. Por lo tanto,
especulamos que el estrés por bajas temperaturas afecta
la regulacion hormonal. Se detectd que las vias relacio-
nadas con el sistema nervioso fueron la sinapsis colinér-
gica, la sinapsis dopaminérgica, la sinapsis GABAérgica,
la sinapsis glutamatérgica, la sinapsis serotoninérgica, la
via de sefalizacidn de la neurotrofina y el ciclo sindptico
de las vesiculas. Esto implica que el desarrollo sindptico
de las abejas meliferas se ve muy afectado por el estrés
por bajas temperaturas. Comprender cémo el estrés por
bajas temperaturas afecta la fisiologia del desarrollo del
cerebro de las abejas y cdmo afecta el comportamiento
de las abejas proporciona una base tedrica para una com-
prension mas profunda del mecanismo de adaptacion a
la temperatura que subyace al desarrollo “estenotérmico”
de los insectos sociales y ayuda a mejorar las estrategias
de manejo de las abejas meliferas para garantizar la salud
de la colonia.

Introduccion

Como el insecto polinizador mas importante, las abejas
meliferas han traido grandes beneficios econdémicos a los
seres humanos en términos de polinizacion de cultivos

y mantenimiento de la estabilidad de los ecosistemas
(Bareke y Addi., 2019; Reilly et al., 2020). Sin embargo,
muchos factores amenazan la supervivencia de las abejas
meliferas, como la mala nutricion (Martelli et al., 2022),
los parasitos (Wu et al., 2022), los pesticidas (Wang et
al., 2022) y la temperatura del nido. Las estrategias de
manejo de la temperatura de los nidos es uno de los
factores causantes de la disminucion de las poblaciones
de colonias (Nazzi y Le Conte, 2016). La capacidad de
adaptarse a un rango de temperatura determinado es
esencial para la supervivencia de todos los seres vivos. La
temperatura del ambiente tiene un impacto significativo
en el crecimiento y desarrollo de las abejas meliferas, sus
actividades de colonia, el comportamiento individual y la
capacidad de resistir enfermedades (Irwin y Lee, 2000;
Stabentheiner et al., 2021). Especialmente, cuando expe-
rimentan estrés por frio a principios de la primavera, las
colonias generalmente luchan por regular la temperatura
del nido para sus crias estenotérmicas. Particularmente
las colonias de pequefio tamafio poblacional, tienden a
encogerse durante las olas de frio, lo que lleva a que las
crias distribuyan el borde exterior de la colmena expues-
tas al frio sin proteccion (Simpson, 1961; Becher et al.,
2009; Stalidzans et al., 2017). Estas crias dafiadas por

el frio serdn sacadas de la colonia en consecuencia. El

desarrollo de las crias de abejas meliferas determina el
nivel de salud de las colonias, lo que afecta la calidad y el
rendimiento de los productos de la colonia (Zhou, 2002).

La temperatura es un factor ecoldgico crucial que afecta
significativamente el desarrollo individual de las abejas
meliferas. Los estudios han demostrado que el estrés
térmico puede tener efectos negativos en el desarrollo
de la cria de abejas, tanto en el laboratorio como en el
campo (Zhao et al.,, 2021). En comparacion con la mayoria
de los insectos, el rango de temperatura de desarrollo de
las abejas meliferas es mucho mas estrecho, por lo que
son mas susceptibles a las fluctuaciones de temperatura.
El rango de temperatura de las areas de cria varia dentro
de un rango de temperatura estrecho de 32 °C a 36 °C
(Kleinhenz et al.,, 2003). Las investigaciones han demos-
trado que la amplitud ecoldgica de la temperatura para
el desarrollo de los huevos y pupas de las abejas meli-
feras estd entre 29 °C y 38 °C, segun lo reportado por
varios estudios (Medrzycki et al., 2010; Zhu et al., 2006;
Es’kov, 1998), que de hecho es un rango de temperatura
mas estrecho. Ademas, para asegurar el desarrollo de

las crias de abejas meliferas, los requisitos de tempera-
tura son mas estrictos (Kronenberg y Heller, 1982; Jones
et al., 2004). La temperatura dptima de desarrollo es

de 35°C para completar su metamorfosis de huevos a
larvas, pupas y finalmente a eclosion (Seeley, 1983; Seeley
y Visscher, 1985). Un estudio reporté que las nidadas
cultivadas a temperatura constante de 33°C exhibieron
un peor desempefio en el comportamiento de la danza 'y
menores tasas de busqueda después de la emergencia,
mientras que las cultivadas a 30°C no pudieron apren-
der la recoleccidn de comederos (Tautz et al., 2003).
Otro estudio mostrd que la incubacién de crias tapadas

a temperatura constante a 29 ° C - 33 ° C condujo a una
disminucion significativa en el nimero de complejos
sindpticos en la regidn del labio del hongo cerebral de la
abeja melifera, lo que puede explicar su pobre capacidad
de aprendizaje y memoria (Groh et al,, 2004). Ademas,

la exposicion a bajas temperaturas durante la etapa de
cria puede conducir a un aumento de la mortalidad de las
pupas, la desorientacion, la mortalidad adulta y las venas
anormales de las alas en las abejas meliferas (Wang et al.,
2016; Zhu et al,, 2018).

La etapa pre-pupal de las abejas meliferas es altamente
susceptible a las bajas temperaturas, como sefialan Wang
et al. (2016). Un estudio sobre la expresion diferencial

de genes bajo estrés a bajas temperaturas a 20°C reveld
que las abejas meliferas occidentales pre-pupas y pupas
regulan principalmente su proceso de desarrollo a través
de hormonas para adaptarse a las bajas temperaturas
ralentizando o deteniendo su desarrollo (Yao et al., 2020;
Li et al.,, 2022; Liu et al,, 2022). De todas las etapas de
pupa, la etapa temprana de pupa es la mas vulnerable al
tratamiento a baja temperatura durante 12-48 h, lo que
resulta en la tasa de mortalidad mas alta y una reduccion
en la longevidad de las abejas emergentes en un 30%-
60% (Wang et al., 2016). Esto lo convierte en una muestra
ideal para estudiar los efectos de las bajas temperatu-
ras en el desarrollo y el comportamiento de las abejas
meliferas. Este articulo investiga los efectos de las bajas
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temperaturas en la mortalidad de las abejas antes de las
pupas, la morfologia del tejido cerebral, la capacidad de
aprendizaje de los individuos adultos y el transcriptoma.
Los resultados proporcionaran no solo una comprension
tedrica del estrés en el desarrollo del cerebro y la funcidn
cerebral en las abejas meliferas, sino que también se pue-
den utilizar para evaluar los efectos negativos del estrés
temprano en la calidad de vida posterior. Especificamen-
te, es probable que las crias experimentadas con estrés
por frio exhiban tasas de mortalidad elevadas, disfuncio-
nes cerebrales subletales que conducen a la disminucion
y el fracaso de las colonias.

Material y métodos

Preparacion de la muestra

En primavera, se muestrearon las colonias de abejas meli-
feras occidentales (Apis mellifera). Para obtener huevos
consistentes de abejas meliferas, las reinas se limitaron a
poner huevos en un solo marco individualmente. A estos
huevos se les permitiéd madurar en la colonia hasta que
fueron tapados. Los parches de panal que contenian las
crias recién descubiertas en un plazo de 4 h se extirpa-
ron y se colocaron en una cdmara con una temperatura y
humedad constantes (35 °C £ 0,2 °C, HR 75%) [THB-250,
Allison Instruments and Equipment (Shanghai) Co., Ltd.,
precision = 0,1 °C] durante 4 dias (Wang et al., 2016).

Mortalidad e investigacion del
comportamiento asociado al olor

El estudio consistid en el tratamiento de celdas de cria
con tapdn de 4 dias a 20 °C (HR 60%, CTHI-250B, Stik
Group LLC, Estados Unidos; precision, +0,1 °C) durante
duraciones variables de 12, 16, 24 o0 48 h, denotadas como
T12, T16, T24 y T48 respectivamente. Excepto durante

el estrés por frio, las células de cria se incubaron a 35

°C. El grupo control comprendié 110 muestras, mientras
que T12, T16, T24 y T48 tuvieron 49, 65, 59 y 51 muestras
respectivamente. La diferencia en las tasas de mortalidad
entre el grupo de tratamiento y el grupo control se de-
termind mediante la prueba de chi-cuadrado (SPSS 16.0).
Las abejas recién emergidas se transfirieron a las jaulas

y se incubaron a 33 °C y 50% HR durante 7 dias antes de
iniciar los estudios de comportamiento. Las abejas meli-
feras fueron alimentadas con caramelos de polen hechos
de polen de canola mezclado con jarabe (50%) vy se les
proporciond polen/jarabe (50%)/agua ad libitum, que se
reemplazé cada 2 dias. En el estudio sobre aprendizaje
asociativo participaron 211 participantes agrupados en
control, T12, T16 y T24, con tamafos de muestra de 108,
35, 48 y 20 individuos respectivamente. El experimen-

to se repitiod tres veces y, debido a una elevada tasa de
mortalidad en el grupo T24, el tamafio de la muestra
disponible para medir el comportamiento de aprendizaje
era limitado.

El experimento implicé el uso de abejas meliferas indi-
viduales que se aseguraron en tubos de cobre con cinta

IberoABEJA - Enero 2024

de tela, lo que permitié que su probdscide se moviera
libremente. Las antenas de las abejas fueron expuestas

a una solucion que contenia 50 mg/mL de jarabe, y las
gue no respondieron extendiendo su probdscide fueron
excluidas del experimento. A continuacion, las abejas se
sometieron a una inanicion durante 2 h a una temperatura
de 30°C con una humedad relativa del 60%, tras lo cual
se realizd una prueba de aprendizaje de asociacion.
Durante la prueba, las abejas meliferas fueron expuestas
al olor de alcohol nonilico durante un periodo de 3 s,
seguido de una estimulacion de 4 s de agua azucarada al
50%. El intervalo entre cada proceso de entrenamiento
fue de 10 min, y cada abeja obrera repite el entrenamien-
to tres veces. Cuando solo fueron estimuladas por el olor,
si las abejas obreras pudieron extender su probdscide, se
registrd que el aprendizaje de la asociacion olfativa fue
exitoso (Mdller, 2002; Felsenberg et al., 201).

Preparacion y observacion de la seccion de
tejido

Los grupos de tratamiento para la observacidn posterior
de la seccidn estuvieron compuestos por las muestras
gue exhibieron un desempefio deficiente en el experi-
mento de comportamiento de asociacién de olores, a
saber, T24 y T48. Mientras tanto, se establecieron tres
grupos control, conformados por celdas de cria de crias
de 4 dias de edad, 5 dias de edad y 6 dias de edad que
fueron incubadas a 35°C Estos grupos de control fueron
etiguetados como Control, Control 24 y Control 48,
respectivamente. Con el fin de preparar los especimenes
para la observacion, las cabezas de las abejas fueron
cortadas y sometidas a corte en parafina. Posteriormente,
se empled el método de tincidn de hematoxilina-eosina,
segun el protocolo descrito por Estrada et al. (2005).

Métodos transcriptomicos

La preparacion de la muestra

El método de preparacion de la muestra para el analisis
del transcriptoma sigue siendo coherente con el procedi-
miento descrito en la seccidn 2.1. Las condiciones experi-
mentales implican someter las muestras a un tratamiento
a baja temperatura durante 24 y 48 h, denominadas T24
y T48, respectivamente. La seccién HE documenta los
cambios morfolégicos observados en varias partes del
cerebro de la abeja melifera durante la etapa tempra-

na de pupa. Se encontrd que la morfologia del tejido
cerebral de las muestras tratadas con baja temperatura
era mas similar al estado previo al tratamiento, lo que
indica que la baja temperatura resultd en el cese de la
diferenciacion tisular. En consecuencia, el grupo control
se selecciond a partir de muestras con un estado de
desarrollo similar al de las sometidas a tratamiento a baja
temperatura. Para garantizar la representatividad de las
muestras, cada grupo estuvo compuesto por 100 abejas y
tres réplicas bioldgicas.
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Secuenciacion de alto rendimiento y control
de calidad de datos de secuenciacion

La plataforma lllumina HiSeqTM 4000 fue empleada por
Guangzhou Chidio Biotechnology Co., Ltd., para construir
cada biblioteca de muestras y llevar a cabo una se-
cuenciacion de alto rendimiento. Los datos sin conexion
obtenidos se filtraron con fastp, lo que dio como resulta-
do lecturas limpias después de eliminar las lecturas que
contenian adaptadores, las lecturas con mas del 10 % de
bases no reconocidas, las lecturas con mas del 50 % de
contenido de adeninay las lecturas con un valor de masa
Q < 20. Los datos brutos se compararon con el genoma
de A. mellifera, Amel_ HAv3.1 (Ensamblaje del NCBI:
GCF_003254395.2), y se depositaron en la base de datos
SRA del NCBI con los numeros de acceso SRR15710549-
SRR15710554.

Seleccidn y evaluacion de la funcionalidad de
los DEG

Utilizando el software DESeq2, se investigd la diferen-

cia entre el grupo de tratamiento y el grupo de control

de duplicados biolégicos (Love et al., 2014). Los DEGs
(Genes Expresados Diferencialmente) se identificaron con
una condicién de cribado de |log2FC| > 1 (FC, Cambio de
plegado = FPKM del grupo de tratamiento/FPKM del gru-

po control) y FDR < 0,05. Los DEGs de T24 vs. Control,
T48 vs. Control fueron analizados individualmente para
obtener los DEGs después del tratamiento a baja tem-
peratura. A continuacion, se llevé a cabo la clasificacion
funcional de GO y el andlisis de la via KEGG de los DEG.

PCFIQ cuantitativa de fluorescencia en tiempo
rea

Los cebadores utilizados en este estudio se disefiaron
utilizando NCBI Primer Blast (enumerados en la Tabla

1). Cada muestra se sometio a tres réplicas bioldgicas

y tres réplicas técnicas del gen diana. El ARN total se
extrajo de las muestras utilizando el kit de ARN Transzol
Up Plus, y el ADNCc se sintetizé mediante transcripcion
inversa. El ADNc resultante se utilizé como plantilla para
la PCR cuantitativa (QPCR) y el sistema de reaccién (10
HL) se realizé de acuerdo con las instrucciones propor-
cionadas con el PerfectStart™ Green gPCR SuperMix. La
expresion relativa del gen diana se determindé mediante
el método 2-AACt (Livak y Schmittgen, 2001), con actina
como gen de referencia interno. El valor medio de la
expresion relativa de cada gen se transformo utilizando
log2. La diferencia en la expresidon génica entre el grupo
de tratamiento y el grupo de control se analizé mediante
una prueba t no apareada para determinar la significacién
estadistica.

Tabla 1. Imprimaciones para qPCR de DEGs.

Gene Gene ID Gene description Primer sequence
F:TGCCAACACTGTCCTTTCTG
Actin LOC413144 Actin related protein 11
R:AGAATTGACCCACCAATCCA
.. F:AACACCAAATACGACCCAAAAC
Mblk1 LOC 408521 Mushroom body Iargeit.yp;z Ken%)n cell-specific
protein Tisoform R:CAACAGAGCCTTCTCCACTTCT
F:GCGTCGATATGTGCTTCCAC
[(2)efl LOC 412197 Protein lethal(2) essential for life-like
R:GCTGCCTTAATAGCTGGTGC
Organic cation transporter protein-like isoform FTAGTTGATCGCTGTAGCTCCC
Orct LOC412056 9 P o P
R:CCTTGGGAAACGAACGTGAAT
F:GCGCACATTACACGGCATTT
FoxP LOC 408423 FoxP protein isoform X17
R.GGGTTGTTGGAGAGACGGTT
F:CGCTCGCTTCTCCATTATCCT
FoxO LOC 727091 Forkhead box protein O isoform X2

R:GGCAGTAGGAACTGACCGAG

www.iberoabeja.com
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Resultados
Mortalidad

La exposicion prolongada a bajas temperaturas durante
la cria tapada resultd en un aumento de la mortalidad. Se
encontrd que las tasas de mortalidad fueron significativa-
mente mas altas en los grupos expuestos a una duracion
de frio de 12,16, 24 y 48 h, con tasas de 8,25%, 11,06%,
32,9% y 69,6%, respectivamente, en comparacion con el
grupo control (2,61%). La tasa de mortalidad mas alta, del
70%, se observd en el grupo de exposicion de 48 horas
en todos los tratamientos a baja temperatura (Figura 1).
Desafortunadamente, algunas abejas recién emergidas
murieron prematuramente, lo que les impidid someterse
a una prueba de capacidad de aprendizaje de asociacion
después de 7 dias.

Figura 1
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Figura 1. El tamanfo de la muestra del grupo control, T12, TI6,
724 y T48 fue de 110, 49, 65, 59 y 51 respectivamente. Mortalidad
(valor medio * desviacion estandar,” Xt DE) de la pupa temprana
experimentada con 20°C durante 12,16, 24 y 48 h. Las diferentes
letras en minusculas indicaron diferencia significativa p < nivel de

s

Capacidad de aprendizaje por asociacion

Los resultados indican que la tasa media de respuesta de
extension de la probdscide en abejas adultas expuestas al
tratamiento con frio fue significativamente menor que la
del grupo control, como se muestra en la Figura 2. Ade-
mas, un aumento en el tiempo de procesamiento condujo
a una disminucidn en su capacidad de aprendizaje, como
lo demuestra la proporcion de aprendizaje final y el nu-
mero de pruebas de aprendizaje necesarias para alcanzar
ese nivel de aprendizaje.
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Figura 2. L a tasa de éxito de aprendizaje de asociacidn (valor
medio * desviacion estandar, ~ Xt DE) de la abeja melifera adulta
PER después del tratamiento a baja temperatura. Nota: El tamafio

de la muestra del grupo control, T2, TI6 y T24 fue de 108, 35,

48 y 20 respectivamente. Se ha observado que el tratamiento

a baja temperatura en la etapa temprana de las pupas puede

tener un efecto en el comportamiento de aprendizaje en las
abejas adultas emergidas. Prolongar el tiempo de tratamiento
conduce a una disminucion de su capacidad de aprendizaje. Se
encontrod una diferencia significativa entre el grupo control y los
grupos de tratamiento a baja temperatura (p < 0,05). El grupo
de control mostré habilidades de aprendizaje més fuertes y un
aprendizaje mas rapido, mientras que el grupo de tratamiento
a baja temperatura requirid tres veces de entrenamiento y solo
unos pocos individuos pudieron aprender. Ademas, el tiempo
prolongado de tratamiento de 48 h condujo a un aumento del
numero de abejas que no pudieron emerger, y las que lo hicieron
tuvieron una vida corta, la mayoria de ellas murieron dentro de
los 7 dias y, por lo tanto, no pudieron probar sus habilidades de
aprendizaje.

Al comienzo del experimento, cuando los cuatro grupos
de muestras fueron expuestos al olor, ninguna de las abe-
jas de ningun grupo exhibid una respuesta de extension
de la probodscide, lo que indica que ninguna de las mues-
tras fue preferida en el experimento de comportamien-
to de asociacion de olores. Los resultados del estudio
mostraron que el grupo control de abejas meliferas tuvo
una tasa de aprendizaje del 72,61% después de la fase
inicial de aprendizaje, que aumenté al 89,80% vy 92,23%
en la segunda y tercera fase de aprendizaje, respectiva-
mente. Esto sugiere que la mayoria de las abejas melife-
ras del grupo de control aprendieron con éxito la tarea.
En contraste, las abejas expuestas a bajas temperaturas
(T12 y T16) mostraron una baja tasa de aprendizaje de
25.7% y 28.2%, respectivamente, después de la primera
fase de aprendizaje. Su tasa de aprendizaje mejord en las
fases posteriores, alcanzando el 46,1% y el 60,0% después
de la segunda fase de aprendizaje, y el 68,6% y el 61,0%
después de la fase final de aprendizaje. Sin embargo, su
tasa de aprendizaje siguio siendo inferior a la del grupo
control (p < 0,01). En concreto, las abejas expuestas a
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bajas temperaturas durante 24 h tuvieron una capaci-
dad de aprendizaje reducida, y después de dos fases de
aprendizaje, todos los individuos fueron incapaces de
formar una memoria asociativa entre el extrafio olor y el
agua azucarada. La tasa de éxito después de tres fases
de aprendizaje fue solo del 15%, significativamente mas
baja que la del grupo control y los grupos de tratamien-
to sometidos a 12-16 h de bajas temperaturas (p < 0,01).
Estos hallazgos demuestran el impacto negativo de las
bajas temperaturas en las habilidades de aprendizaje de
las abejas meliferas.

Figura 3

Seccion del cerebro

Se ha observado que la hipotermia dificulta el desarrollo
adecuado del cerebro al causar un crecimiento cere-

bral lento o estancado. En las pupas de abejas sanas, el
desarrollo del cerebro suele progresar con la edad, lo que
da lugar a regiones mas definidas y limites mas claros
para cada parte del cerebro, junto con un aumento en el
nuimero de células (Figuras 3A-C). Por el contrario, las pu-
pas de abejas meliferas sometidas a un tratamiento a baja
temperatura mostraron un nivel de diferenciacion tisular
y recuento celular similar al de las muestras no tratadas
(Figuras 3D, E).

Figura 3. Observacion de la seccidn de parafina tefida con hematoxilina y eosina de la pupa temprana de la cabeza de la abeja melifera. (A-C)
representa la seccion de la cabeza del grupo de control en el primer, segundo y tercer dia de la etapa de pupa (grupos de control, 20x). (D,E)
representa la seccion de la cabeza de la pupa del primer dia en el grupo de tratamiento durante 24 y 48 h respectivamente. (F-H) representa
el cuerpo del hongo (drea del recuadro rojo en (A)) secciones de la pupa del primer, segundo y tercer dia (grupos de control, 400%); (1,J)
representa la seccion del area del cuerpo del hongo de la pupa del primer dia en el grupo de tratamiento durante 24 y 48 h respectivamente.
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Ademas, el tratamiento a baja temperatura también afec-
to el desarrollo del cuerpo del hongo de la abeja, que ge-
neralmente crece y se vuelve mas distintivo con la edad,
mientras que el recuento de células nerviosas disminuyo
y la diferenciacion se hizo mas evidente (Figuras 3F-H).
Por el contrario, el cuerpo del hongo de las muestras tra-
tadas a baja temperatura durante 24 y 48 h exhibié una
velocidad de diferenciacion mas lenta, con neuroblastos
relativamente densos aun presentes (Figuras 3, J).

Efecto de la baja temperatura sobre el
transcriptoma

El nimero promedio de segmentos de lectura sin proce-
sar para Control, T24 y T48 después de la secuenciacion

fue de 42668763, 46607571y 42077939 respectivamente.

Después del filtrado, el niUmero promedio de lecturas lim-

Figura 4

A 30

20- A

-log, (p-value)
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pias efectivas de alta calidad fue de 42541931, 46451527
y 41938079 respectivamente, con una proporcion de
segmentos de lectura efectiva de alta calidad superior al
99%. Esto sugiere que la calidad de la secuenciacion fue
satisfactoria y podria utilizarse para un analisis posterior.
Adicionalmente, el promedio de Q20 y Q30 en ambos ex-
tremos fue de 97.42% y 93.20% respectivamente (Cuadro
Suplementario S1).

Anadlisis funcional de ontologia génica (GO)

En la etapa temprana de pupa, un total de 1.267 y 1174
genes se expresaron diferencialmente en la cabeza des-
pués de 24 y 48 h de estrés por baja temperatura a 20 °C
respectivamente (Figura 4).
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Figura 4. Visualizado por grafico volcanico de genes de expresion diferencial (DEGs). (A) Control vs. T24. (B) Control vs. T48. Nodiff: genes sin
diferencia significativa de expresion; DEG regulados al alza, DEG regulados a la baja.

24 h: Estos genes expresados diferencialmente se enri-
guecen significativamente en siete funciones molecu-
lares de GO, que fueron la actividad del transportador
transmembrana de aniones inorganicos, la actividad del
factor de transcripcion de la ARN polimerasa Il, la unién
al ADN especifica de la secuencia activada por el ligando,
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la actividad del factor de transcripcion, la union directa al
ADN especifica de la secuencia regulada por el ligando, la
actividad del transportador transmembrana de aniones,
la actividad de la liasa carbono-oxigeno, la actividad de

la hidroliasa y la actividad del factor de transcripcién de
union a acidos nucleicos (Figura 5A).
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Figura 5 Lt

-

Figura 5. Términos significativos de GO enriquecidos por genes de expresion diferencial (DEGS). (A) Control vs. T24. (B) Control vs. T48. EI
analisis de términos GO significativos de los DEG se divide en las siguientes categorias de GO: proceso bioldgico y funcidn molecular.

48 h: De las 20 vias GO enriquecidas en estos genes di-
ferenciales, 11 estaban enriquecidas en funcion molecular,
que fueron la actividad de la quinasa inorganica, la activi-
dad del factor de transcripcion de union a acidos nuclei-
cos, la actividad de la proteina quinasa, la actividad del
factor de transcripcidn de la ARN polimerasa Il, la unién
al ADN especifico de la secuencia activada por el ligando,
la actividad del factor de transcripcidn, la union directa al
ADN especifico de la secuencia regulada por el ligando,
la unidn al ADN, la unién a compuestos organicos ciclicos,
actividad fosfotransferasa, grupo alcohol como aceptor,
actividad transportadora transmembrana de aniones
inorganicos, actividad transportadora transmembrana de
cloruro y unién de compuestos heterociclicos. Se pueden
identificar un total de nueve procesos bioldgicos, incluida
la regulacion del proceso metabdlico, la regulacion de la
expresion génica, el proceso de modificacidn de protei-

Figura6 (a
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nas celulares, el proceso de modificacion de proteinas, la
regulacion del proceso metabdlico de macromoléculas,
el transporte de aniones inorgdnicos, la modificacion de
macromoléculas, el transporte de aniones y la desfosfori-
lacién (Figura 5B).

Anadlisis de enriquecimiento de la ruta KEGG

24 h: El andlisis de la via KEGG reveld que los genes
diferenciales estaban significativamente enriquecidos

en las vias: metabolismo esfingo-lipidico, via de sefiali-
zacion del erizo: flym, procesamiento de proteinas en el
reticulo endoplasmico, via reguladora de la longevidad:
biosintesis de gusanos, valina, leucina e isoleucina, via de
sefializacion del erizo y factores de transcripcion basales
(Figura 6A).

b
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Figura 6. Diagrama de dispersion del enriquecimiento de la via KEGG por genes de expresion diferencial (DEGs). (A) Control vs. T24. (B)
Control vs. T48.

www.iberoabeja.com



EL DESARROLLO DEL CUERPO DE LOS HONGOS Y LA CAPACIDAD DE APRENDIZAJE DE LAS ABEJAS ADULTAS

48 h: Las vias significativamente enriquecidas fueron

el espliceosoma, la endocitosis, la via de sefalizacién
MAPK: mosca, la adhesion focal, la via de sefalizacidn del
hipopdtamo, el fagosoma, la via de sefializacion PI3K-Akt,
la unidn estrecha, la via de sefializacion Wnt, la via de
sefializacion del hipopotamo, la mosca, la via de sefaliza-
cién Ras, la resistencia a la insuling, la via reguladora de la
longevidad: multiples especies, la via de sefializacién de
la insulina, la activacion plaguetaria, la via de sefializacion
de la oxitocina, la via reguladora de la longevidad: ma-
miferos, la via de sefializacion de la neurotrofina, Unidn
adherente, via de sefializacion de la hormona tiroidea,
mitofagia animal, sinapsis dopaminérgica, via de sefializa-
cién del erizo, interaccion entre la MEC y el receptor, via
de sefializacion de la adipocitoquina, biosintesis de valina,
leucina e isoleucina (Figura 6B).

El enriguecimiento de las vias relacionadas con el sistema
nervioso fue el mismo en ambos grupos de tratamiento.

Fueron Sinapsis colinérgica, Sinapsis dopaminérgica,
Sinapsis GABAérgica, Sefializacién endocannabinoide
retrégrada, Potenciacidn a largo plazo, Ciclo sinaptico de
vesiculas, Sinapsis glutamatérgica, Sinapsis serotoninér-
gica, Via de sefalizacién neurotrofina. Esto implica que
el desarrollo sindptico de las abejas meliferas se ve muy
afectado por el estrés por bajas temperaturas.

RT-gPCR

Los genes de diferencia entre Control y T24 incluyeron
Mblk-1, 1 (2) efl, FoxP y FoxO (Figura 7); mientras que
los genes de diferencia entre Control y T48 compren-
dieron Mblk-1, | (2) efl, FoxP, FoxO y Orct (Figura 8). Los
resultados indicaron que el nivel de expresion de estos
DEGs fue consistente con la tendencia de alteracién del
nivel de expresion génica de los datos de secuenciacion
de RNA-Seq.

Figura 7
a 207 Bl RT-gPCR b 2
_ RNA-seq _
s : | I
3 15- 3 0
f = o
2 S
5 107 & 27
>< >
wl w
(] [
= 2
® 054 B -4-
[ [ *%
(' (24
OO - T '6 1 1
Control T24 Control T24
(4 d
257 37 *k
T 504 - E
3 o
= £ 2
2 157 -%
8 s
o o
@ 10 o
2 g
% 05 S
o [+'4
0.0~ T 0- T
Control T24 Control T24

Figura 7. Control vs. T24. Resultados de RT-gPCR de los datos de secuenciacion de RNA-Seq de genes de expresion diferencial (DEGS). Los

datos de la figura son media + DE, y el asterisco sobre las barras representa una diferencia extremadamente significativa entre el grupo de

tratamiento y el grupo de control del nivel de expresion relativa génica (*p < 0,05, **p < 0,01; prueba t no apareada). (A): Mblk-1, (B): I(2)efl,
(C): FoxP, (D): FoxO.
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Figura 8
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Figura 8. Control vs. T48. Resultados de RT-gPCR de los datos de secuenciacion de RNA-Seq de genes de expresion diferencial (DEGS). Los

datos de la figura son media + DE, y el asterisco sobre las barras representa una diferencia extremadamente significativa entre el grupo de

tratamiento y el grupo de control del nivel de expresion relativa génica (*p < 0,05; **o < 0,07, prueba t no apareada). (A): Mblk-1, (B): I(2)ef],
(C): FoxP, (D): FoxO, (E): Orct.

Discusion

Es ampliamente reconocido que las crias de abejas
meliferas estdn adaptadas a una temperatura estable

de aproximadamente 35 ° C, que es mantenida por las
abejas adultas en la colonia. Para nuestra investigacion,
seleccionamos las pupas tempranas como nuestro or-
ganismo de estudio, ya que esta etapa de desarrollo es
fundamental para el desarrollo del cerebro y el aumento
de volumen. Ademas, la exposicién prolongada a tem-
peraturas frias resultd en un aumento significativo de la
mortalidad adulta, con una tasa de mortalidad del 70%
observada después de 48 h de estrés por frio. Aunque la
exposicidn a temperaturas frias durante 12 0 16 h resulté
en tasas de mortalidad mas bajas, tuvo efectos subletales
en el desarrollo de la pupa, particularmente en el desa-
rrollo histoldgico del cuerpo del hongo vy la capacidad
de aprendizaje asociada al olor. Esto nos llevd a predecir
que los efectos subletales en el desarrollo del cerebro de
las abejas meliferas ocurren cuando se exponen al estrés

por frio. A través de un analisis transcriptdmico compa-
rativo de RNAseq, identificamos genes relacionados con
el dafio oxidativo que se regulaban durante las pupas
tempranas después del estrés por frio. En general, nues-
tros hallazgos proporcionan mas informacion sobre el
argumento propuesto por Tautz et al. (2003), Groh et al.
(2004) y Becher et al. (2009) de que las bajas tempera-
turas pueden afectar la funcion cerebral de las abejas.

El tratamiento a baja temperatura afecta la regulacién
hormonal en el desarrollo del cerebro de la pupa
Investigaciones anteriores han indicado que el retraso en
el periodo de desarrollo causado por el tratamiento con
frio estd altamente correlacionado con la duracion del
tratamiento (Wang et al., 2016). Ademas, las secciones
cerebrales examinadas en esta investigacion indican que
el crecimiento del cerebro se mantiene constante tanto
antes como después de la exposicidon a temperaturas
frias. Como resultado, durante el periodo de exposicion
al frio, se puede inferir que las pupas sufren un estado
de estancamiento o lentitud. Al integrar los datos del
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transcriptoma y realizar un andlisis de conglomerados
funcionales de genes expresados diferencialmente, se in-
fiere que el estrés por frio desencadena una elevacién en
el titulo de la hormona juvenil mientras suprime la sintesis
de ecdisona. Ademas, la baja temperatura también impi-
de la transmisién de sefiales de ecdisona, regulando asi el
proceso de desarrollo de las abejas meliferas.

Un analisis de los datos comparativos del transcriptoma
reveld que la exposicion a bajas temperaturas durante

24 h dio lugar a la regulacion positiva de los genes InsR

y FoxO, mientras que la expresion de los genes JNK, Akt
y Bsk se reguld a la baja en la via de sefializacion FoxO.
FoxO se une a la secuencia promotora de Jheh, y su re-
gulacién positiva inhibe la expresion de Jheh (Zeng et al.,
2017), que es responsable de degradar la hormona juvenil
(JH) vy, por lo tanto, regula sus niveles (Zhang et al., 2005;
Tsubota et al., 2010). Esto sugiere que el estrés por bajas
temperaturas afecta la degradacion de JH, lo que resulta
en un titulo de JH mas alto de lo normal, lo que ayuda a
mantener el desarrollo de las abejas meliferas. InsR tiene
la capacidad de fosforilar FoxO, evitando que entre en el
nucleo y provocando su degradacion en el citoplasma.
Durante el desarrollo de los insectos, la proteina FOXO
activa el gen Br-c aguas abajo de la ecdisona (Suren-Cas-
tillo et al., 2012; Jin et al., 2013; Cai et al., 2016), que es un
eslabdn esencial para que la ecdisona funcione (Gonzy
et al,, 2002). Esto indica que las bajas temperaturas
pueden inhibir la funcidn de la ecdisona, lo que lleva a

un desarrollo mas lento o detenido. JNK desempefia un
papel fundamental en la respuesta al estrés celular, ya
que se activa principalmente por las citoquinas y el estrés
del medio ambiente, y participa en diversos procesos
celulares, como la proliferacién celular, la diferenciacion,
la descomposicion y la respuesta al estrés. La regulacion
a la baja de JNK'y su gen isémero Bsk debido a la baja
temperatura afecta la transmision de sefiales en las célu-
las, interrumpiendo asi la diferenciacion celular nueral en
el cerebro de la pupa.

La expresion del gen Phm, que estd implicado en la
sintesis de hormonas de insectos, disminuye en respuesta
al tratamiento a baja temperatura de las pupas dentro de
las primeras 24 y 48 h. Este gen estd relacionado con la
actividad de la 25-hidroxilasa de carbono, que controla la
produccion de 20-hidroxiecdisona (20E) (Warren et al.,
2004). Ademas, sellar la tapa durante 48 h después de 4
dias de estrés por baja temperatura da como resultado
una disminucion en la expresion de Spo (P450 307al),
que estd involucrada en la sintesis de ecdisona (Chavez
et al., 2000). Esto, a su vez, afecta a la sintesis de 20E,
dificultando el funcionamiento normal de la red regula-
dora hormonal. Ademas, la 20E en la etapa de pupa estd
relacionada con la proliferacion celular (Bialecki et al.,
2002), lo que sugiere que la baja temperatura afecta la
sintesis de 20E al afectar los niveles de expresion de los
genes Spo y Phm y, por lo tanto, perjudica el desarrollo
de la proliferacion de las células de la cabeza. Ademas, el
gen Kibra en la via de sefializacidon de Hippo se regula al
alza después de 48 h de tratamiento a baja temperatura.
La proteina KIBRA y otras proteinas de la via de sefializa-
cién de Hippo forman un complejo proteico KIBRA-MER-
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EX para activar la fosforilacion de Yki, mientras que la
fosforilacion de Yki impide que entre en el nicleo (Xiao
et al., 2011). Yki se asocia con la activacion del gen diana
de la 20-hidroxiecdisona (Genevet y Tapon, 2011). Por lo
tanto, cuando el estrés a baja temperatura provoca un
aumento en la expresion del gen Kibra en la cabeza de

la tapa, la fosforilacion de Yki aumenta, inhibiendo asi el
gen diana aguas abajo de 20E y afectando el papel de
20E en la proliferacion celular (Bialecki et al., 2002; Parvy
et al,, 2014).

Dafo oxidativo en el desarrollo del cerebro de
la pupa bajo exposicion al frio

Las bajas temperaturas podrian acumular dafio oxidati-
vo debido a la reduccién de la actividad de las enzimas
antioxidantes bajo el frio y provocar la muerte de la
pupa. Nuestros datos mostraron que el gen de la proteina
quinasa activada por mitdgenos (Map3k9, perteneciente
a las quinasas quinasas MAP, MAKKSs) estaba regulado al
alza en el grupo T24, que es una proteina quinasa serina/
treonina y una parte clave de la via MAPK.

MAPK desempefia un papel fundamental en la transmi-
sion de sefales desde la superficie celular hasta el nucleo,
lo que permite la transferencia de informacion extracelu-
lar al interior de la célula y el ajuste de la actividad celular
en respuesta a estimulos externos (Santos et al., 2007).

El estudio de Apis cerana reveld que el silenciamiento del
gen Mapk9 condujo a un aumento en la concentracion

de malondialdehido y una disminucion en la actividad

de SOD y POD, causando dafio oxidativo a las células
(Gerber et al., 1998; Santos et al., 2007). La especulacion
sugiere que la expresion de Mapk9 aumentd para resistir
el dafo oxidativo cuando las pupas se expusieron al
estrés a baja temperatura. Ademas, la regulacidon negativa
de los genes Dhrs4 y Sod-2 en la via de sefalizacion de
los peroxisomas puede provocar dafio oxidativo en las
abejas. La retinol deshidrogenasa/reductasa dependiente
(NRDR), como carbonil reductasa, participa en la reac-
cidn redox de diversas sustancias en las células (Zhang,
2014). El gen Dhrs4 codifica NRDR, que se encuentra

en la membrana plasmatica de los fagocitos y produce
oxigeno activo para eliminar microorganismos patdge-
nos (Persson et al., 1995). El estrés a bajas temperaturas
puede inhibir la sintesis de NRDR, afectar a las enzimas
antioxidantes y provocar una acumulacion de dafio oxida-
tivo en las células.

La superdxido dismutasa 2 mitocondrial (Sod-2) contra-
rresta la toxicidad oxidativa celular mediante la elimi-
nacién de especies reactivas de oxigeno intracelular (Li
et al,, 1994; Wu, 2010; Xiao, 2015). La investigacion ha
revelado que una disminucion de la temperatura puede
resultar en un aumento del oxigeno activo en los insectos.
Para regular esto, los insectos dependen de las enzimas
antioxidantes. El escarabajo tortuga de pecho pequefo
(Microdera punctipennis), un insecto del desierto, mejord
los altos niveles de la enzima antioxidante Sod gen cuan-
do se expuso a bajas temperaturas (Xiao, 2015); asimis-
mo, la actividad enzimatica SOD de la langosta tibetana
(Locusta migratoria tibetensis) en su pared corporal y
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tracto digestivo se incremento en respuesta a su nivel de
oxidacion corporal cuando la temperatura era baja (Wu,
2010). Por el contrario, cuando las abejas fueron someti-
das a 24 h de estrés a baja temperatura, la expresion del
gen Sod-2 en sus cabezas se reguld a la baja, o que indi-
ca que la concentracion de especies reactivas de oxigeno
habia excedido el rango regulador del sistema antioxidan-
te de la abeja, lo que resultd en dafio oxidativo.

Proliferacion celular y apoptosis

Las bajas temperaturas pueden interferir con la prolifera-
cién celular habitual y la apoptosis de las pupas de abejas
meliferas. Este estudio reveld que Bcl-2 (gen antiapopto-
tico) y Diap2 (inhibidor de la apoptosis relacionada con
la muerte) de la via de la sefial de apoptosis estaban re-
guladas al alza. Estos dos inhibidores de la caspasa, que
interviene en la protedlisis de la apoptosis celular (Roy et
al., 1997; Leulier et al., 2006), se encontrd que inhiben la
apoptosis de las células en la cabeza de la etapa tempra-
na de pupa después del estrés por bajas temperaturas.
En este estudio, se encontrd que el gen Aktl, que esta
estrechamente relacionado con la proliferacion celular,
esta regulado a la baja en la via de sefalizaciéon mTOR.
Cuando se silencia el gen Akt, se inhibe la proliferacién
celular, como demostraron You et al. (2019). En conse-
cuencia, un tratamiento a baja temperatura aplicado en la
etapa temprana de la pupa puede inhibir la proliferacion
de células de cabeza de abeja.

Desarrollo neuronal del cerebro de las abejas
meliferas

Investigaciones anteriores han demostrado que las pupas
de abejas meliferas expuestas a una temperatura cons-
tante de 33 °C exhiben una disminucion en su comporta-
miento de baile y en la capacidad de regresar a su nido
de obreras adultas (Tautz et al.,, 2003). Posteriormente,
los investigadores investigaron el desarrollo del cuerpo
del hongo de las abejas meliferas en las mismas condicio-
nes y descubrieron que el nimero de complejos sindpti-
cos en el drea del labio del cuerpo del hongo disminuyo,
y los cambios sindpticos afectaron la plasticidad neuronal
y el comportamiento (Groh et al., 2004). Este estudio re-
veld que las bajas temperaturas durante la etapa de pupa
resultaron en una reduccion del nimero de neuroproge-
nitores en el cuerpo del hongo, lo que, a su vez, afectd la
capacidad de aprendizaje de las abejas meliferas (Figura
2). Ademas, este estudio detectd que las vias relaciona-
das con el desarrollo del sistema nervioso estaban aso-
ciadas con el desarrollo de diversas sinapsis. El desarrollo
del cuerpo de hongo del cerebro estd estrechamente
relacionado con la regulacién hormonal, el dafio oxidati-
vo, el desarrollo sindptico, etc. En consecuencia, los datos
del transcriptoma se examinaron meticulosamente para
evaluar la expresion diferencial de los genes implicados
en el sistema nervioso. Lo que sigue es una discusion de
algunos genes clave.

Los resultados de este estudio indicaron que los genes
A (Creb A) y Creb-2 (Atf4) de unidn al elemento de
respuesta ciclica del AMP, que forman parte de la via

de sefializacidn sindptica colinérgica, estan regulados al
alza. Cuando se estimulan las neuronas en el cerebro, el
cerebro activard su mecanismo de autoproteccion, por lo
que Creb se combina con los sitios de fosforilacion de los
factores neuroprotectores para reducir el dafio neuronal
(Pugazenthi et al., 1999; Marshall R et al., 2000). En res-
puesta al estrés por bajas temperaturas, los genes CrebA
y Creb-2 aumentaron para activar medidas neuroprotec-
toras y minimizar el dafio cerebral.

EI MRJP 1, que representa aproximadamente el 46%

de las proteinas solubles en agua de la jalea real, se ha
identificado como un factor regulador importante en el
desarrollo (Kamakura, 2011). La investigacion ha revela-
do que el gen Mrjp 1se expresa en todo el cerebro de la
abeja, con una presencia altamente concentrada en el
cuerpo del hongo del cerebro, particularmente en la fibra
y el drea pericelular de la neurona intermedia (Peixoto LG
et al., 2009). Al inhibir la expresién del gen Mrjpl, la ex-
presion relativa del gen Mrjpl en el cerebro de las abejas
meliferas disminuyd significativamente, lo que condujo

a una marcada disminucion de la capacidad de apren-
dizaje (Yu et al,, 2021). En este estudio, se observé que

el gen Mrjp 1 estaba reducido en la cabeza de las pupas
tempranas que fueron sometidas a baja temperatura. Se
plantea la hipdtesis de que la temperatura fria podria ser
perjudicial para el crecimiento del sistema nervioso de las
abejas, lo que afectaria la capacidad de aprendizaje de
las abejas.

La proteina MBLK-1 se expresa predominantemente en
las células grandes de Kenyon (LKC) de pupas y abejas
adultas (Kubo, 2012). Esta proteina desempefia un papel
importante en la metamorfosis aguas abajo de la sefal
de ecdisona en la etapa de pupa y MBLK-1y P-MBLK-1
participan en la morfogénesis cerebral durante la etapa
de pupa. En la etapa adulta, Mblk-1 (E93) esta implicado
en la plasticidad sindptica asociada al aprendizaje y la
memoria de las abejas adultas (Kubo, 2012; Kumagai H et
al,, 2020). En consecuencia, Mblk-1se ha convertido en
el criterio para evaluar la proliferacion de 1KCs, represen-
tando asi el desarrollo del cuerpo del hongo hasta cierto
punto. Esto ha convertido a Mblk-1en un foco de investi-
gacion. Los datos no publicados de la expresion génica
y la abundancia de proteinas de Mblk-1 muestran que
MBLK-1 se sintetizd en una cantidad sustancial durante
el proceso de desarrollo del cerebro de la pupa tempra-
na, alcanzando su punto maximo en el segundo dia de

la etapa de pupa temprana y disminuyendo ligeramente
en el tercer dia, sin embargo, ain permaneciendo en un
nivel alto, lo que sugiere que las TIKC proliferaron en esta
etapa. La expresion de Mblk-1 en los grupos de tratamien-
to a baja temperatura aumentd, pero no pudo alcanzar el
pico normal. A medida que se incrementd el tratamien-
to a baja temperatura, la expresion de Mblk-1también
aumento, lo que sugiere que las 1KC en el cuerpo del
hongo continuaron desarrolldndose en condiciones de
baja temperatura, aunque a un ritmo menor que el nivel
normal de proliferacion. Esto sugiere que el tratamiento
a baja temperatura inhibid la proliferacion de 1KCs. Por lo
tanto, se debe prestar mas atencion al desarrollo de 1KC
en diferentes dreas funcionales del cuerpo del hongo.

www.iberoabeja.com
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JHONNY ROJAS ROJAS
PRESIDENTE DE LA CONAPI - PERU

URGE INNOVACION TECNOLOGICA
EN EL SERVICIO DE POLINIZACION

La Confederacion Nacional de Apicultores del Peru (CO-
NAPI), es una de las organizaciones de mayor representa-
cion de la Apicultura Peruana; esta acreditada legalmente
ante el Estado peruano e instituciones privadas, como
interlocutor valido en materia apicola.

Nuestro compromiso, es desarrollar programas que con-
tribuyan a mejorar las condiciones técnicas, econdmicas,
sociales e institucionales de la apicultura en su relacién
con la agricultura; nuestra vision, alcanzar un sistema
apicola nacional competitivo, rentable y sostenible.

En este propdsito, el crecimiento de la agroindustria
necesita la provision de un servicio eco-sistémico como
la polinizacién, cuya demanda actual y potencial esta
relacionada al crecimiento acelerado de la superficie con
cultivos para la agroexportacion.

El mercado actual (afio 2022) de esta demanda, esta
dado por: 56 mil hectdreas de palto, 85 721 de citricos,

16 291 de ardndanos; superficie que crece a tasas de

entre 3 - 8 % anual. En suma, totalizan 158 mil hectareas,
esperandose se incorporen anualmente a la demanda, por
servicios de polinizacidn, unas 7 mil nuevas hectareas.

El desarrollo de esta demanda viene impactando en un
crecimiento de la oferta (colmenas) aln desordenada y
carentes del uso de herramientas técnicas para garantizar

eficiencia, competitividad, calidad vy, sostenibilidad en la
prestacion del servicio de polinizacion.

En la actualidad se estima existirian unas 250 mil colme-
nas para atender parcialmente la demanda actual, la
demanda real tedrica a plena atencioén seria de alrededor
a 1,6 millones de colmenas para satisfacer plenamente la
demanda por los servicios de polinizacion. El reto no solo
es atender la demanda para el servicio sino también, el
mejorar los indices de eficiencia y control de la colmena
en el servicio de polinizacién; obviamente, ello es
alcanzable cuando se incorporen/acondicionen,
instrumentos modernos para dichos propdsitos. A esta
demanda actual de colmenas (1,6 millones), se sumarian
entre 40 mil a 55 mil nuevas colmenas por afo para pres-
tar dicho servicio eco sistémico.

En este escenario, la CONAPI en su buen relacionamiento
con el sector agroexportador (Demandante) estd com-
prometida a contribuir al desarrollo técnico y sostenido
del servicio de polinizacién. Por ello y considerando su
representatividad en el sector apicola y, dada la magni-
tud del reto sefialado, sefiala la necesidad de establecer
alianzas colaborativas, tecnoldgicas y comerciales, que
garanticen construir un servicio ordenado, eficiente y
competitivo.

PERU. Estimado de demanda total de colmenas de abejas para servicio de polinizacion. 2022 - 2030

Variable Afos

2022 2023 2025 2026 2027 2028 2029 2030
Hectdreas 1/ 158000 163530 169254 175177 181309 187654 194222 201020
% crecimiento 2/ 35 5530 5724 5924 6131 6346 6568 6798
N® comenas 3/ - |
Demanda 4/ 1264000 1308240 1354028 1401419 1450469 1501235 1553779 1608161
Oferta 5/ 250000 262500 275625 289406 303877 319070 335024 351775
Balance 6/ -1014000 -1045740 -1078403  -1112013  -1146593  -1182165  -1218755 -1256386

1/: superficie cultivada paltos, ardndanos, citricos (demanda por servicios polinizacidn).  2/: tasa anual simple

3/: promedio de colmenas por hectérea para polinizar.

4/: demanda potencial lineal de nimero de colmenas

5/ nimero actual de colmenas para dar servicio de polinizacidn a una tasa anual crecimiento 5 %
6/ balance tedrico (O - D). El nimero dependera del periodo de contratacidn de servicio y la distancia y
cobertura % de la superficie a atender con servicio (N° tedrico de colmenas faltantes)..

Elaborado: CONAPI
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