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Abstract. Imagine a device capable of providing in advance an informative perspective
on fruit shelf life based on local storage conditions. Also, it is capable of indicating
the percentage of fresh fruit losses during transportation between farm and distribution.
Through these features, the device makes it possible to monitor the storage period of fruit,
between harvest and consumption. In addition, consumers can also monitor fresh fruit at
home. Several questions about fruit shelf life can be answered, as follows: (i) Is it better
to store fruit in the fridge? (ii) Can I put fruit in closed storages? (iii) If I wash fruit
before storing it, will its shelf life decrease? (iv) Does lighting affect ripe fruit? We believe
that the shelf life of fruit varies according to conditions of the environment in which it
is stored. Therefore, through these information, both quantitative and qualitative losses
can be considerably reduced. Our work proposal is to present a device named “Quantified
Fruits”. This tool allows monitoring fruit storage and making inferences about it. The
“Quantified Fruits”monitors environmental conditions, such as temperature, humidity,
lighting and some gases which may affect fruit ripening. In addition, it shares all these
data on the Internet. Different stored data about similar fruits share data that will predict
how many days it takes for fruit to spoil under specific environmental conditions.

Keywords: Fruit Preservation, Internet of Things, Multi-Agent, “Quantified Things”,
“Quantified Bananas”

Resumo. Imagine um dispositivo capaz de medir com antecedéncia o tempo real de
validade de uma fruta de acordo com as condicoes locais de armazenamento? Ou de
indicar a possivel porcentagem de perda de carga no transporte de frutas? Com base
nessas informacoes, todo o processo de abastecimento de frutas no mercado poderia ser
minunciosamente acompanhado, desde as caixas utilizadas para transporte e distribuigao
das frutas pds-colheita, quanto aquelas para exposicao de frutas em mercados e feiras.
Os consumidores também poderiam monitoré-las dentro de casa. Uma série de questoes
relacionadas ao tempo de conservacao de frutas poderiam ser respondidas: (i) E melhor
guardar a fruta dentro da geladeira? (ii) Devo deixd-la em um recipiente fechado? (iii)
Se eu lava-la antes de guardar, ird estragar mais rapido? (iv) A luminosidade interfere
no amadurecimento da fruta? Entendemos que a real validade de um alimento varia de
acordo com o ambiente em que estd imerso. E, tendo posse dessa informagao, o enorme



desperdicio de frutas pés colheita pode ser significativamente reduzido. A proposta deste
trabalho, portanto, é apresentar o dispositivo chamado de “Quantified Fruits”. Este dis-
positivo permite monitorar e realizar inferéncias sobre o local em que uma fruta estd
armazenada, disponibilizando as informacoes na Internet. Para isso, dados do ambiente
sao monitorados, como a temperatura, umidade, luminosidade e alguns gases que inter-
ferem no processo de amadurecimento da fruta. Diferentes estoques de frutas coletam e
compartilham esses dados, de modo que um padrao de apodrecimento seja estabelecido,
permitindo ao dispositivo quantificar a validade da fruta diante de determinadas condicoes
ambiente.

Palavras-chave: Conservacao de frutas, Internet das Coisas, Multi-agentes, “Quantified
Things”, “Quantified Bananas”
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1 Introducao

Uma nova tendéncia mundial de Mercado estd emergindo: a chamada Internet das Coi-
sas (sigla IoT, que significa “Internet of Things”em inglés). Todos os anos, a empresa
americana Gartner, lider mundial na pesquisa de tecnologias da informacao, publica um
boletim de tendéncias de tecnologias emergentes, as quais tém potencial para um impacto
significativo no mercado. No ano de 2014, a Internet das Coisas apareceu no topo da lista
[Stamford, 2014].

A proposta da Internet das Coisas é difundir o processamento computacional nos mais
diversos tipos de objetos, seja a cadeira do trabalho, o relégio pessoal, o ventilador, a porta
de casa, o fogao, a fruteira, entre outros. A ideia é permitir que estes objetos possam estar
conectados a internet, coletar dados a respeito do ambiente, disponibilizar e compartilhar
essas informagcoes na Internet, e fazer inferéncias sobre o ambiente. Neste contexto, novas
linhas de pesquisa foram surgindo: cidades e casas inteligentes (“Smart cities and houses”),
quantificagao prépria ou de grupos de pessoas (os termos utilizados nesse trabalho serao
os originais em inglés: “Quantified Self’e “Quantified Us”) [Jordan and PFARR, 2014].

O “Quantified Self’surgiu com a ideia de permitir as pessoas um autoconhecimento,
podendo avaliar a prépria satude e produtividade com base em dados reais . Existem
pessoas quantificando o préprio sono, saide, desempenho esportivo, entre outras coi-
sas [Massaro, 2014]. Para isso, grandes empresas como a Apple [Apple, 2014] e Nike
[Nike, 2014], por exemplo, desenvolveram dispositivos que irdo permitir pessoas medir e
monitorar informagoes sobre a temperatura, batimento cardiaco e movimentacao. E o que
seria possivel inferir se as pessoas que estao se auto monitorando comecassem a compar-
tilhar esses dados entre elas? E com base nessa pergunta, que o “Quantified Us”emergiu.
A proposta é que futuramente, por exemplo, uma pessoa com epilepsia consiga predi-
zer quando vai ter uma nova convulsao com base no historico compartilhado por outras
pessoas que possuem o mesmo problema [Jordan and PFARR, 2014].

Mas e se utilizdssemos os conceitos de “Quantified Us”para quantificar coisas em ge-
ral? Dessa forma, ao invés de perguntar “o que pessoas conseguem aprender quando
compartilham dados entre elas?”, farifamos a pergunta “o que coisas conseguem aprender
quando compartilham dados entre elas?”.

Neste trabalho, conceituamos essa pergunta como “Quantified Things”. Essas coisas
podem ser maquinas industriais, que conseguem predizer uma falha. Como também, lagos
monitorados, de tal forma, em que medindo o nivel de contaminacao do lago, seja possivel
predizer o nivel de morte de uma determinada espécie. Podem ser plantagoes de feijao, que
compartilham um histérico de experiéncias para permitir deduzir a taxa de produtividade
de uma nova safra de acordo com as condigoes a que estao expostas. E porqué nao, caixas
para transporte e/ou armazenamento de alimentos? As quais irdo informar a validade real
do alimento com base nas condicoes locais de armazenamento, indicando se sdo boas ou
nao para conservar o alimento.

Desenvolvemos um modelo que permite gerar uma familia de produtos para “Quantified
Things”. O nosso primeiro foco é permitir que este modelo seja utilizado para criar um
dispositivo capaz de quantificar o tempo real de validade de frutas de acordo com o local
de armazenamento (esse dispositivo é chamado de “Quantified Fruits”), e, posteriormente,
de alimentos em geral. O modelo criado permite identificar padroes no histérico de dados
compartilhado e preenchido pelos armazenamentos de frutas, de tal forma que, com base
em resultados anteriores, consiga fazer novas predigoes.



Verificar em quais situacoes um determinado alimento pode estragar pode diminuir
significativamente o problema de desperdicio de comida, seja dentro de casa, no comércio
ou em transportes para distribuicao. E se ha reducao do desperdicio, consequentemente
podera haver barateamento do alimento. Essa é uma ideia que, por exemplo, pode ser
acoplada a geladeiras, para verificar se os niveis de umidade e temperatura na geladeira
estdao bons ou nao para conservar os alimentos. Da mesma forma que pode ser dentro
de uma fruteira, armério ou caixas transportadoras, de tal maneira que aponte quais
alimentos dentro delas podem estragar naquelas condigoes.

1.1 O Caso da Banana

De acordo com o documento do SEBRAE (2008), o desperdicio de frutas tropicais é
extremamente alto. Devido a fragilidade e a alta perecibilidade das frutas tropicais, em
geral, e da banana, em particular, os indices de perda sao significativos. No caso da banana,
estudos mostram que entre 40 e 60 por cento do volume produzido da fruta é perdido desde
a colheita até o seu consumo. Segundo a Fundacao Banco do Brasil (2010), a fase de pds
colheita chega a ser responsavel por 60 por cento das perdas. O desconhecimento das
técnicas disponiveis para reduzir as perdas por parte de agentes da cadeia produtiva é a
maior causa do desperdicio.

As principais causas no atacado sao a inadequacao das embalagens e do armazena-
mento, bem como o transporte precario da mercadoria. Ja no varejo, acredita-se que os
mais sérios problemas associados a perda sao o tempo entre a compra e venda da fruta
e o manuseio inadequado pelo consumidor. Essas perdas poderiam ser reduzidas com o
uso de embalagens adequadas e com a colocagao dos frutos em camaras frias com correta
temperatura e umidade relativa controlada [Sebrae, 2008, Brasil, 2010].

Dessa forma, para demonstrar o uso do dispositivo “Quantified Fruits”, o cendrio
escolhido foi estoques de banana ( “Quantified Bananas”). Armazenamentos de bananas do
tipo prata compartilham informagoes afim de predizer quantos dias a banana ird estragar
nas condigbes especificas do ambiente. Os dados monitorados de cada armazenamento de
banana sao: temperatura, umidade, luminosidade e alguns gases, como metano (liberado
pela fruta em seu apodrecimento) e hidrogénio.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um dispositivo que permita fazer inferéncias
sobre o local de armazenamento de frutas com base em experiéncias anteriores. As
deducoes podem ser a respeito do tempo real de validade da fruta e/ou das condigoes
ideais de armazenamento. A principio, um objetivo especifico foi criado, que permitira
encaminhar para solucoes gerais posteriormente: predizer a data de validade real da ba-
nana prata de acordo com as condicoes de armazenamento. Para alcancar este objetivo
especifico, as seguintes etapas tiveram de ser executadas:

e Levantar as condi¢oes do ambiente que interferem no processo de apodrecimento da
banana

e Definir os sensores que devem ser utilizados para auxiliar na coleta de dados

e Elaborar um modelo que permita:



— Reconhecimento dos dispositivos no ambiente;

— Comunicagao com dispositivos para coleta das condigoes ambientais;
— Compartilhamento de dados na internet;

— Processamento e interpretacao dos dados; e

— Adaptacao a resultados inesperados

e Elaboracao da base de dados contendo o historico de experimentos com armazena-
mento de bananas;

e Treinamento do sistema para reconhecimento de padroes;

e Execucao e analise de resultados.

1.3 O estado da arte

Algumas pesquisas na drea de Internet das Coisas ja vém sendo desenvolvidas nas uni-
versidades e industrias brasileiras. Porém, grande parte delas estdao focadas em resolver
questoes operacionais, a exemplo de protocolos de comunicacao.

Um dos dominios muito pouco abordado na Internet das Coisas, tanto no Brasil, quanto
no mundo, é o da alimentacao. No mundo, as pesquisas de maior destaque até entdo, sao
a da Philips [Philips, 2014] e o de um estudante de Design da Universidade de Brunel,
em Londres [Dailymail, 2013]. A idéia da Philips é utilizar a Internet das Coisas para
mudar a forma como o consumidor interage com a comida exposta a venda. J4 o segundo
projeto, discute uma fruteira inteligente, que monitora os gases liberados pelas frutas,
para informar se as frutas estdo comecando a estragar ou nao. Diferente do nosso, onde
uma das propostas é fornecer essa informacao com antecedéncia, permitindo que a pessoa
tome uma atitude para intervir na previsao.

2 Fundamentacao

Este topico traz uma breve fundamentagao dos principais temas abordados neste trabalho,
com o intuito de auxiliar no entendimento do proximo capitulo, Material e Métodos. Os
temas sao Sistemas Multi-Agentes, Redes Neurais Artificiais, Backpropagation e Arduino.

2.1 Sistemas Multi-Agentes (SMA)

A drea de Sistemas Multi-Agentes (SMA) é uma sintese das dreas de Inteligéncia Artificial,
Engenharia de Software e Computacdo Distribuida. A tecnologia de Sistemas Multi-
Agentes (SMAs) é uma abordagem promissora para o desenvolvimento de aplicagoes em
dominios complexos e distribuidos. O agente é uma abstragdo que permite usufruir das
seguintes propriedades [Lucena and Nunes, 2013]:

e Autonomia: agentes operam sem intervencao humana ou de qualquer tipo de con-
trole;

e Sociabilidade: agentes podem interagir uns com os outros, e também com humanos;

e Reatividade: os agentes percebem e interagem com o ambiente a sua volta;



e Pro-atividade: os agentes nao sé6 respondem ao ambiente a sua volta, como também
agem com proatividade.

A tecnologia de agentes pode trazer vantagens para varios dominios de aplicacao
através da condugao de experimentos (ex.: medicina, telecomunicagoes e simulagdo de
meio-ambiente). Apesar de existirem muitos casos de sucesso de utilizagao da tecnologia
de agentes, que ja estdao contribuindo substancialmente para diversas areas de negdécio e
industria, ainda hd muita pesquisa e desenvolvimento a serem feitos para que todos os
beneficios desta tecnologia sejam alcancados.

Alguns experimentos desenvolvidos utilizando MAS podem ser bastante complexos.
Uma alternativa que tem se utilizado bastante para reduzir ou evitar essa complexidade,
é atribuir aos agentes a capacidade de aprender, fazendo uso de algumas técnicas de
Aprendizado de Maquina, a exemplo de redes neurais e os algoritmos de retropropagacao.
Para mais informagoes sobre sistemas multiagentes, ver [Lucena and Nunes, 2013].

2.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sao frequentemente utilizadas para detectar tendéncias
que sao complexas para serem percebidas pelos seres humanos. RNAs sao especialmente
usadas para encontrar solugoes genéricas para problemas onde um padrao de classificacao
precisa ser extraido [Tissot et al.].

2.2.1 Neuronio Artificial

Um neuroénio artificial é uma unidade de processamento de informagcao que é fundamental
para a operacao de uma rede neural. A Figure 1 mostra o modelo de um neurénio, que
forma a base para o modelo de Redes Neurais Artificiais. Neste modelo sao identificados
trés elementos bésicos do modelo neural [Haykin, 1994]:

e Um conjunto de sinapses ou elos de conexao, cada uma caracterizada por um peso
ou forga propria. Especificamente, um sinal Xm na entrada da sinapse m conectada
ao neurdnio k é multiplicado pelo peso sindptico Wkm;

e Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses
do neuronio;

e Uma fungéo de ativagao para restringir a amplitude de saida do neurénio. A fungéo
de ativagao também é referida como fungao restritiva, j& que restringe (limita) o
intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito. Tipicamente,
o intervalo normalizado da amplitude de saida de um neurénio é escrito como um
intervalo unitério fechado [0,1] ou alternativamente [-1,1].

A rede neural pode incluir também um bias aplicado externamente, representado por
bi. O bias by tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcao de ativacao,
dependendo se ele é negativo ou positivo, respectivamente, além de assegurar que o valor
de saida da funcao de ativacao seja diferente de zero, mesmo quando todas as entradas o
sao [Haykin, 1994].

Uma rede neural artificial é um arranjo entre neurénios artificiais. A Figure 2 repre-
senta um modelo estrutural de uma rede neural. A forma como esse arranjo é organizado
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Figura 1: Representacao do Neuronio Artificial. Fonte: [Haykin, 1994]

d4 margem a criacdo de diferentes tipos de redes neurais. As redes perceptron multica-
madas, por exemplo, sao redes “feedforward” constituidas por:

e Uma camada de entradas: onde os padroes sao apresentados a rede;

e Pelo menos uma camada neural escondida: Estes neuronios ocultos capacitam a
rede a aprender tarefas complexas extraindo progressivamente as caracteristicas mais
significativas dos padroes de entrada;

e Uma camada neural de saida: onde o resultado final é apresentado.

Nos da Neurdnios da MNeurdnios da
camada de camada camada de
enfrada escondida saida

Figura 2: Modelo estrutural de uma rede neural. Fonte: [Haykin, 1994]

As redes perceptron de multiplas camadas tem sido comumente empregadas como apro-
ximador universal de funcGes; reconhecimento de padroes; previsao de séries temporais;
identificacao de sistemas e controle; e processamento de imagens.

O modelo de cada neurénio deste tipo de rede inclui uma fungéo de ativagdo nao-
linear. Uma funcao normalmente utilizada de nao-linearidade que satisfaz esta exigéncia
é a funcao sigmdide [Haykin, 1994]:
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onde v é a soma ponderada de todas as entradas sindpticas acrescidas do bias no
neurdnio k e o y; é a saida do neuronio.

2.2.2 Algoritmo de Retropropagacao (Backpropagation)

As redes neurais artificiais sao modeladas para categorizar dados de entrada, devendo pas-
sar por um processo de aprendizagem para que seu desempenho seja melhorado. Isso é feito
através de um processo iterativo de ajustes aplicado a seus pesos. O aprendizado ocorre
quando a rede neural encontra uma solugao generalizada para uma classe de problemas.

O aprendizado pode se dar por uma forma supervisionada ou nao-supervisionada. No
modo supervisionado, o ajuste de pesos é feito a partir de uma comparacdao da saida
da rede com a resposta desejada para um padrao de entrada. No caso do aprendizado
nao-supervisionado, nao existe indicacoes de respostas.

Um algoritmo comumente utilizado para treinar redes neurais do tipo perceptron, de
forma supervisionada, é o de retropropagagao de erro (”error back-propagation”). Basi-
camente, a aprendizagem por retropropagacao de erro consiste de dois passos através das
diferentes camadas da rede: um passo para a frente, a propagacao, e um passo para tras,
a retropropagacao. No passo para frente, um padrao de entrada é apresentado a rede, e
se propaga camada por camada. Nesta etapa do aprendizado, todos os pesos sindpticos
sao fixos. Ja durante o passo para trds, os pesos sinapticos sao todos ajustados de acordo
com uma regra de correcao de erro.

Especificamente, a resposta real da rede é subtraida de uma resposta desejada para
produzir um sinal de erro. Este sinal de erro é entao propagado para tras através da rede,
contra a direcao das conexoes sindpticas. Os pesos sindpticos sao ajustados para fazer com
que a resposta atual da rede se aproxime da resposta desejada, em um sentido estatistico.

Define-se como uma época a apresentacao de N padroes de entrada para o treinamento
da rede. Ao final de uma época, todo o conjunto de treinamento que ira ser processado
é apresentado a rede. Os ajustes dos pesos sao realizados de acordo com os respectivos
erros calculados para cada padrao apresentado.

Para finalizar o processo de treinamento, um critério de parada deve ser estabelecido.
Uma forma é definir o ntimero de épocas que deverao ser executadas. Outra forma é
estabelecendo uma taxa minima de variacao do erro quadrético médio (EQM) entre duas
épocas subsequentes, pois de acordo com Haykin (1994), ” considera-se que o algoritmo de
retropropagacao tenha convergido quando a taxa absoluta de variacao do erro quadratico
médio por época for suficientemente pequena”. Neste caso, basta adicionar ao algoritmo
de retropropagacao um valor de precisao, que interrompa o treinamento da rede quando
esta apresentar uma taxa de variacao do erro quadréatico médio menor do que este valor.

Para mais informacGes sobre redes neurais, o algoritmo de retroppropagacao e outros
algoritmos de aprendizado, ver [Haykin, 1994].

2.3 A Internet das Coisas e o Arduino

A tendéncia, prevista pelas pesquisas da empresa Gartner [Stamford, 2014], é que a In-
ternet das Coisas seja uma das maiores revolugoes tecnolégicas dos iltimos anos. Cada



vez mais, haverao objetos conectados a Internet, podendo ser monitorados e controla-
dos de forma auténoma, mudando totalmente o foco na computacao centralizada para a
distribuida.

E o que esta auxiliando na realizacao deste paradigma é a fascinante emergéncia de
microcontroladores de baixo custo e de alto potencial para conectar a Internet. Eles que
sao a chave para a Internet das Coisas, onde varios tipos de dispositivos se tornarao a
interface da Internet com o mundo fisico [Pfister, 2011].

E possivel notar também uma popularizacao desses microcontroladores, nao sé pelo
preco, mas também pela facilidade que vem sendo proporcionada para utilizd-los. Um
dos dispositivos que encabegou essa tendéncia foi o Arduino, promovendo sua plataforma
para prototipagem eletrénica com base no Hardware Livre (se referindo aos principios do
Softwares Livre - para mais informagoes, ver [Jaeger and Metzger, 2002]). A Figura 3 traz
uma foto do Arduino Uno, o dispositivo que esta sendo utilizado neste trabalho.

Figura 3: Arduino Uno. Fonte: [Arduino, 2014]

3 Material e Métodos

A metodologia empregada neste trabalho transcorre de acordo com as etapas levantadas
para alcangar o objetivo citado.

3.1 Caracteristicas do Ambiente

O primeiro passo foi realizar um levantamento das condigoes que interferem no pro-
cesso de amadurecimento da fruta pds-colheita. Existem as condigoes relacionadas ao
estado da banana no momento da colheita e aos fatores ambientais. Em relacao ao
estado da banana, os fatores relevantes sao, por exemplo, a forma como o cacho é re-
tirado, se a banana possui lesoes na casca e se ainda estd verde. J& os fatores ambi-
entais que interferem sao a temperatura, umidade relativa, a presenca de outra fruta
madura ou podre no mesmo recipiente (produzindo os gases etileno e metano), teor de
oxigénio e diéxido de carbono [Boe and Salunkhe, 1967]. Outro fator considerado neste
trabalho é a luminosidade, apesar de nao ter encontrado trabalhos que comprovassem
o relacionamento deste fator com o processo de amadurecimento das frutas pds-colheita
[Miller and Schomer, 1947, Mpelkas and Kenyon, 1972].



3.1.1 Coleta de Dados

Alguns desses fatores sdo mais complicados de serem medidos, e, por isso, a principio, néo
foram utilizados nesse trabalho. Apesar de poderem interferir nos resultados dos experi-
mentos, os fatores relativos ao estado da banana foram desconsiderados. Para automatizar
a coleta desses dados, um médulo para processamento de imagens deveria ser acoplado ao
dispositivo, de forma a identificar a cor e machucados da banana.

Ja os demais fatores foram selecionados de acordo com os recursos disponiveis no
mercado brasileiro para medi-los (ver Figura 4). Para isso, foi utilizado um sensor de
temperatura e umidade relativa de alta precisao, um sensor de luminosidade (permitindo
detectar se a fruta estd em um recipiente fechado ou néo, por exemplo), um sensor de gas
metano (gas liberado pela fruta podre) e um de gés hidrogénio.

—

]

y

. (c) Sensor de (d) Sensor de
(a) Sensor de gas (b) Sensor de gas temperatura luminosidade (LilyPad
metano (MQ4) hidrogénio (MQS8) e umidade (SHT15) Light Sensor)

Figura 4: Lista de sensores utilizado.

3.1.2 Modelo para Coleta, Compartilhamento e Interpretagao dos dados

Como foi dito anteriormente, desenvolvemos um modelo que permite gerar varias aplicagoes
em Internet das Coisas, inclusive para “Quantified Things”. Dessa forma, primeiramente
iremos apresentar o modelo e os conceitos envolvidos em sua concepgao, e, posteriormente,
as adaptacoes realizadas para desenvolver o dispositivo para quantificar bananas.

O modelo citado é apresentado na Figura 5. Ele prevé o reconhecimento automatico de
dispositivos em diferentes ambientes; a comunicacao de aplicacoes com esses dispositivos,
de forma que possa receber os dados coletados; processamento e interpretagao dos dados;
e adaptacao a resultados inesperados. Este modelo é totalmente baseado nos paradigmas
da Inteligéncia Artificial, como sistemas multiagentes e redes neurais.

O modelo define trés camadas para desenvolver o produto: a fisica, a de comunicacao
e a de aplicagao. Cada dispositivo (coisa) no ambiente (camada fisica) pode ser controlado
por um agente inteligente (agente adaptativo). Esta comunicagao entre um agente e seu
respectivo dispositivo ocorre através da Internet. Cada dispositivo possui um endereco
(ip), disponibilizando os dados coletados a partir dele. Assim, o agente pode acessar este
endereco e manipular as informagoes necessarias.

A aplicagao é baseada no desenvolvimento de trés tipos de agentes: (i) agente criador;
(ii) agente adaptativo; e (iii) agente observador. A principal fun¢ao do agente criador
é detectar os novos dispositivos que estao tentando se conectar ao sistema. Para cada
um deles, o agente criador cria um novo agente adaptativo, que ficard responsavel por
controlar e manipular seus dados. Dessa forma, o agente criador permite uma conexao
automatica dos dispositivos ao sistema, excluindo a necessidade de configuracoes manuais.
Essas atividades sao claramente apresentadas no diagrama da Figura 6.
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Figura 5: Modelo para gerar aplicagoes em Internet das Coisas.
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Figura 6: Diagrama de atividades do agente criador.

Cada agente adaptativo executa uma sequéncia de trés atividades: (1) coletar os dados
dos dispositivos; (2)tomar decisoes; e (3) agir. A tarefa de coleta de dados consiste em ler
e interpretar os dados dos dispositivos. As decisoes tomadas pelos agentes sdo processadas
em seu controlador, o qual pode ser uma rede neural. A saida do controlador varia de



acordo com os dados coletados, e essa informagcao é utilizada para determinar as acoes a
serem executadas. Essas acoes podem ser atividades como enviar mensagem para outros
agentes, definir a(s) saida(s) do dispositivo, a exemplo de um sinal de alarme.

Existe também um agente observador, como é mostrado na Figura 5. Este agente é
responsavel por avaliar as acoes executadas pelos agentes adaptativos. Ele faz isso com o
intuito de verificar se o agente adaptativo necessita passar por um processo de adaptacao
ou nao. Quando as saidas dos agentes estao longe do que era esperado, um método de
aprendizado é executado, a exemplo do de retropropagacao, apresentado na secao 2.2.2.

O processo de adaptacao consiste em gerar novas configuragoes para o controlador dos
agentes adaptativos e testar como eles irdo se comportar no ambiente apds a mudanga. A
configuracao usada quando os agentes apresentam um comportamento desejado é escolhida
para controlar os agentes durante a execucao do sistema.

Ja que os agentes tém uma sequéncia de passos a serem seguidos, para que um disposi-
tivo faga uso desse modelo, ele deve ser desenvolvido de acordo as atividades apresentadas
no diagrama da Figura 7.

actDiagrama da Coisa )

L& dados

dos
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agents adaptativo com

Envia mensagem para
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-
Aguarda mensagem do
agente criador
informando o endereco
do agente adaptativo

\

Aguarda mensagem do
agents adaptativo

Configura os
atuadores
Com 0s

8 dgsnte dados da
adaptativo
O agente N respondeu a MENZgRm
criador mensagem?
respondeu a Processa
mensagem? g a

mensage

m

Figura 7: Diagrama de atividades do dispositivo.

Dado o modelo, o préximo passo é adapta-lo para criar os dispositivos que irdo permitir
quantificar bananas. As aplicacbes baseadas em quantificacao, no geral seguem a proposta
apresentada na Figura 8. Dispositivos em diferentes locais sdo monitorados por agentes
distintos. Por sua vez, esses agentes ajudam a montar um histérico de dados coletados
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e resultados obtidos, que fica disponivel na nuvem e compartilhado entre eles. Novos
agentes que se conectam, podem acessar os dados do histdrico e fazer inferéncias sobre as
condigoes do dispositivo que estd monitorando.

A Avaliador do
- Processo de
20 ~ Agentes
Cenario /8 Adaptacio

Proposto / adaptativos

Figura 8: Adaptando o modelo para “Quantified Bananas”.

3.2 O Experimento com as Bananas

Como j4 foi dito, o modelo utilizado por esse sistema prevé a construgao de trés camadas:
a fisica, de comunicacao e de aplicacao. Como nao ha necessidade de alterar a camada de
comunicacao para construir esse sistema, ela nao serd mais abordada.

A Figura 9 representa a camada fisica do sistema para “Quantified Bananas”. Ela
constitui em uma caixa de papelao contendo uma banana ou mais, e o nosso dispositivo.
Esse dispositivo é composto pelos sensores levantados no subtépico anterior, por leds
vermelhos, que sao utilizados para sinalizar uma situagao critica de armazenamento, e do
Arduino. O Arduino permitird o envio dos dados sensoreados para a Internet.

Figura 9: Camada fisica do “Quantified Bananas”.
Um outro componente que serd integrado a camada fisica em um préximo protétipo do

dispositivo serd o cooler (normalmente utilizado para resfriar componentes eletronicos).
Ele sera usado para permitir a caixa de armazenamento que nao s6 dé sugestoes ao usudrio,
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mas que também seja auténoma para realizar acoes no momento que as achar necessarias
(exemplo: o dispositivo detectou um padrao que diz que em determinados valores de
umidade e concentracao de gases, a temperatura deve ser 20°C. Entao, o dispositivo,
sem precisar de intervencao humana, ird acionar o cooler para que essa temperatura seja
alcangada).

O proximo passo € definir a camada de aplicagao. Nesta camada é preciso estabelecer
quais informagoes serao inferidas e os dados que sao importantes para mostrar aos usuarios.
No caso das frutas em geral, a priori, estabelecemos que o sistema deveria permitir ao
usuario monitorar o ambiente através de um aplicativo e inferir sobre a real data de
validade. Mostrando a quantidade de dias previstos para a fruta estragar em determinada
situacao, espera-se que esta informacao auxilie o usuario a encontrar meios de prolongar
a durabilidade da fruta.

Futuramente, o aplicativo serd adaptado para que sejam feitas andlises especificas
sob os fatores monitorados. Por exemplo, deseja-se que o sistema esteja apto a sugerir
as mudancas que devem ser feitas para estender o prazo de conservacao da fruta em
ambientes especificos (exemplos de sugestoes: diminua a temperatura em 5° e coloque em
um ambiente de umidade relativa 70; retire a fruta podre que estd na caixa).

Criamos um portal online, que ainda estd em fase de construcdo, para concentrar
aplicacoes em “Quantified Things” [Nascimento, 2014]. A ideia é facilitar o uso do dis-
positivo que estamos propondo neste trabalho e mostrar que esses conceitos podem ser
facilmente estendidos para outros experimentos e dominios de aplicacao.

Quantified Things

N ff

D Experiments
(1 of 1) ] 12

ey po

®Experimentos ~ @ Relatério 2 Help -

J
~ S
Quantified Bananas Quantified Vegetables Quantified Apples Quantified Beans Plantations

] ] » »

s b
Quantified Factory Machines
0

(1 of 1) ] 12

Figura 10: Portal para “Quantified Things”.

A Figura 11 apresenta o controlador cadastrado para experimentos em “Quantified
Bananas”. Ele que serd utilizado pelos agentes adaptativos para tomarem as acoes ne-
cessarias. Neste caso, a agao esperada é que o sistema informe a validade real da banana
de acordo com os fatores ambientais.

Como sao diversos os fatores que interferem no amadurecimento da fruta, de forma
dependente, é dificil encontrar um padrao que os correlacione. Sabe-se, por exemplo, que
nao ¢é s6 a temperatura que atua, mas a relacdo da temperatura com a umidade relativa
e com o gas etileno. Por isso escolhemos o uso de redes neurais artificiais. As redes
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neurais sao massivamente utilizadas para mapear sistemas complexos, sem a necessidade
de conhecer eventuais modelos matematicos que descrevam o seu comportamento. E como
se a rede neural encontrasse uma funcao que provesse uma relacao satisfatoria entre os
fatores do ambiente e o prazo de validade. Ela também permite identificar a relevancia das
entradas para o resultado obtido, visto que os pesos definem o quanto uma determinada
entrada contribui para a saida.

Informations of Experiments

Quantified Bananas

/ 0 qué bananas prata podem aprender quando compartilham dados entre elas?

--.F_r

Mum of Things: 0| »
Input: temperatura, umidade, metano, luminosidade

Output: validade

mananaCornaller?

i:nF wratura

-

Contraoller

Figura 11: Camada de aplicacao do “Quantified Bananas”.

Ao selecionar um dos experimentos, é possivel acompanhar os dispositivos conectados,
monitorando os dados e os resultados previstos, conforme ilustrado na Figura 12.

Elaboracao da base de dados para treinamento da rede

A proposta do “Quantified Things”é predizer resultados com base em um histérico de
experiéncias prévias. Alguns sites disponibilizam uma série de bases de dados (“datasets”)
para as mais variadas medigoes (a maioria concentrada em questoes de saiude) [UCI, 2014].
Porém, nao foi encontrado nada que estivesse correlacionado a validade de alimentos.
Assim, o maior desafio deste trabalho foi desenvolver a base de dados, pois foi necessario
criar uma série de experimentos para poder montar um histérico inicial.

Esse é um dos motivos para que o modelo criado permitisse adaptacao em tempo de
execucao. A medida que as bananas vao sendo monitoradas, a base de dados vai sendo
montada e o controlador vai se adaptando de acordo com os resultados obtidos. Se a
previsao é de que a fruta estrague em cinco dias, e o usudario informa que ela estragou
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Information of selected thing

Refrash

192.168.43.112-49006@192.168.1.12:1099/JADE | Fri Dec 19 03:13:09 BRST 2014 | Fri Dec 19 03:13:40 BRST 2014
Input: temperatura: 26.9°C. umidade: 75.68. gashidrog&fnio: 255 0. outrosgases: 23.0. metano: 288.0. luminosidade: 3.0. validadeanterior- 30.0.
Output: validade: 10 dias.

bananaConiroller
temperatura

Controller

Figura 12: Monitoramento de dados e predicao de resultados.

em trés dias, a rede neural automaticamente vai passar por um processo de adaptagao,
permitindo que essa falha seja corrigida.

Dentre os intimeros cenarios possiveis beneficiados pelo conceito de quantificacao, essa
também é a principal justificativa pela escolha inicial de trabalhar com bananas. Por
ser uma fruta tropical e com menor tempo de conservagao, permite medir a sua fase de
amadurecimento em tempo habil. Dessa forma, foi possivel realizar a simulacdo de mais
de dez experimentos para o apodrecimento de bananas em menos de trés meses.

Dez desses experimentos foram utilizados para elaborar a base de dados para o treina-
mento inicial do sistema. Como os fatores fisicos da banana que interferem no processo de
amadurecimento nao foram medidos, houve um cuidado em escolher dez bananas similares
para utilizar nos diferentes cenérios de teste. A Figura 13 mostra o estado fisico da banana
ao inicio de cada execugao.

Figura 13: Estado inicial da banana.
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Os cenarios foram montados de acordo com a combinagao de quatro fatores: se a caixa
estd aberta ou ndo, se a banana estd dentro ou fora da geladeira, se ha a presenca de
outras frutas, que ji estejam maduras ou podres. A Tabela 1 e a Figura 14 apresentam
as configuragoes realizadas para gerar os dez cenarios de simulacgao.

Tabela 1: Descricao dos experimentos
‘E:cperimento ‘Caia:a fechada ‘Na geladeira ‘Com banana podre ‘Com banana madura ‘

1

2 X
3 X

4 X X
5 X

6 X X
7 X X X
8 X X

9 X X X

10 X X

(a) Banana na caixa aberta (b) Banana na caixa aberta com
outra fruta madura

(c) Banana na geladeira (d) Banana na caixa fechada

Figura 14: Cenérios de simulagao.

Para cada um desses experimentos, serao realizadas medigoes pontuais no momento
em que cada experimento for iniciado. Os valores de entrada medidos serao temperatura,
umidade, gas hidrogénio, metano e luminosidade. J& para a saida serd a quantidade de
dias que a banana levou para estragar.

O parametro considerado para indicar se a banana estragou ou nao serd a cor da
casca da banana (se preta). Mais uma vez, é preciso dizer que essa indicacao serd reali-
zada a partir de observagao humana, nao podendo, portanto, garantir uma precisao dos
resultados.
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Treinamento do sistema para reconhecimento de padroes

Sé6 de olhar para a Tabela 1 como um todo, que considera apenas quatro situacoes, ja é
possivel perceber o quao dificil é encontrar um padrao de validade que considere a relagao
entre esses itens.

Dessa forma, tentando identificar este padrao, foi utilizada uma rede neural “feed-
forward”para ser treinada de acordo com as entradas e saidas a serem apresentadas.
Quanto maior a base de treinamento, mais precisa podera ser a rede. Essa rede neural é
composta de trés camadas: a de entrada, com cinco neurénios (um para cada entrada), a
intermediaria com trés neurénios e a de saida, com um dnico neuroénio.

O processo de treinamento dessa rede sera realizado fazendo uso do algoritmo de “back-
propagation”. Para isso, foi estabelecido uma diferenca minima de erro entre as iteragoes,
de forma que os pesos sejam ajustados até que essa condicao seja atendida.

Assim que esteja concluida a etapa de treinamento, a Rede estard apta para realizar
o processamento dos dados de entrada que serd realizado logo na sequéncia. E o sistema
sera capaz de continuar se adaptando durante a fase de execugao. Caso um dos resultados
previstos nao saia como o esperado, o produtor da banana podera informar o erro de
previsao, e o sistema se auto adaptara para se adequar aos novos resultados. Dessa forma, o
treinamento continua mesmo quando o dispositivo ja estiver em uso. Isso viabiliza também
a adaptacao do sistema para caso novos fatores venham a ser considerados posteriormente.

Execugao e analise de resultados

Apés a fase de treinamento, dois novos cendrios foram escolhidos para teste: um em que a
banana é colocada em uma caixa aberta, sob o sol; e outro em que a banana é colocada em
uma caixa fechada dentro da geladeira. Para esses dois novos e para os experimentos da
fase de treinamento, a rede serd executada no intuito de medir a sua taxa de porcentagem
de erros.

Em certos casos, uma determinada topologia pode ter desempenho satisfatério no
treinamento (menor erro relativo), mas durante a fase de execucao produzir resultados
insatisfatorios.

3.3 Avaliacao Financeira

Este topico foi adicionado a este documento afim de fornecer informacgoes de custo para
o desenvolvimento do protétipo. O objetivo é mostrar a viabilidade de implantacao do
produto nao s6 a nivel de funcionalidades, como também financeira.

Os pregos apresentados sao condizentes aos de lojas autorizadas dentro do pais:

e Arduino com conexao wi-fi embutida: R$300

e Dois sensores de gas: R$60,0

e Sensor de temperature e umidade de alta precisao: R$50

e Nossa plataforma online para “QuantifiedThings”: Gratuito

Estes pregos podem ser reduzidos com a adocao de tecnologias menos modernas, mas
que exigem maior conhecimento em eletronica.
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4 Resultados e Discussao

A Tabela 2 apresenta as medicoes e resultados apresentados para cada um dos experimen-
tos indicados na Tabela 1. Foram realizadas medigoes pontuais no momento em que cada
experimento foi iniciado. Os resultados poderiam ser mais precisos se dados fossem coleta-
dos continuamente ao longo do tempo, ja que todos os fatores apontados estao suscetiveis
as condigdes do ambiente, que sdo varidveis. Porém, por questOes praticas, preferimos
considerar as variacoes abruptas de medidas, que estao relacionadas aos quatro fatores ja
indicados (por exemplo, se estd dentro ou fora da geladeira).

As medidas de hidrogénio, metano e luminosidade estao sendo representadas pela vol-
tagem (V.) de saida do sensor. Para processamento da rede neural, ndo foi necessirio
converter esses valores para as correspondentes grandezas, a exemplo de partes por milhao
(ppm), grandeza comumente utilizada na medigao de gases.

Tabela 2: Resultados obtidos com os experimentos para treinamento da rede.
[Ezperimento |[Temperatura(®° C) [Umidade (H) [Hidrogénio(V.) [Metano(V.) [Luminosidade(V.)Dias|

1 27.62 70.22 2 184.0 15.0 14
2 27.59 70.39 9 231.0 10.0 12
3 28.02 72.53 8 275.0 10.0 )
4 27.92 72.67 19.0 271.0 5.0 )
) 27.81 72.75 3.0 258.0 3.0 10
6 27.74 71.35 15.0 262.0 3.0 9
7 28.26 73.23 18.0 309.0 3.0 3
8 28.69 71.75 7.0 316.0 4.0 3
9 27.77 59.89 5.0 411.0 2.0 4
10 25.86 70.08 5.0 331.0 40.0 6

A dltima coluna da Tabela 2 indica a quantidade de dias que a banana levou para
estragar em cada um dos dez cendrios. A Figura 15 aponta bananas do mesmo cacho que
foram situadas em diferentes cendrios. Nesta situag@o, a banana que foi colocada em uma
caixa fechada jé encontrava-se estragada, enquanto que aquela da caixa aberta, ndo. A
segunda banana levou mais quatro dias para estragar.

Figura 15: Bananas do mesmo cacho situadas em diferentes cendarios.

A medida em que os experimentos vao sendo executados ja é possivel observar acon-
tecimentos peculiares e ir identificando alguns padroes para amadurecimento das frutas.
Nos experimentos 4 e 7, por exemplo, em que ha contato de uma fruta madura com uma
fruta podre, é possivel observar a mudancga na produgao de géds hidrogénio de forma sig-
nificativa, o que pode estar relacionado com a aceleracao na producao de etileno. Porém,
nao é de nosso interesse, neste trabalho, fazer observagoes experimentais, visto que nossa
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proposta é automatiza-las a partir do uso de redes neurais.

Inicialmente, a entrada de dados foi realizada através de um arquivo texto composto
pelas seis colunas da Tabela 2, contendo os dados citados anteriormente mais o valor
esperado da Rede. Fazendo uso apenas dos dez padroes de entrada da Tabela 2, a rede
neural feedfoward foi treinada inicialmente por cem épocas e conseguiu obter um erro
quadrético médio de 0.1 (o que ainda nao é bom). A Figura 16 apresenta a diferenca do
erro quadratico médio entre essas iteragoes.

Diferenga de erros entre épocas
1
10,964?91424
0,9 \ k
0,8 \
0,7 \
0,6 \
0,5 \
0,4 \
0,3 \
0,2
‘0,035204088
0,1 l 0,0343963886
o —r—r——t———t—tr—r——t——s
: —T — — —T — 100 iterdgoet

Figura 16: Diferenca de erros entre 100 épocas.

Como os pesos gerados inicialmente sao aleatérios, em certas ocasides é necessario que
esses pesos passem por mais adaptagoes para alcangar o valor desejado, o que implica em
uma maior execucao de épocas para se obter o EQM ideal. E devido ao erro produzido
inicialmente poder ser bastante elevado, apds as alteracoes de pesos, as variagoes de EQM
sao feitas de forma mais abrupta, ou seja, apesar de alcancar valores muito pequenos
de EQM, a variag@o que acontece entre EQMs de épocas consecutivas acontece de forma
elevada.

Entao, uma forma mais indicada para treinamento é definindo a diferenca minima
permitida entre os erros calculados de duas iteracoes seguidas. Nesse caso, foi definido
a diferenca minima de 0,0001 (10~%). Estamos definindo que ao encontrar essa diferenca
minima, ja seja possivel parar o treinamento atual. Dessa forma, diante do conjunto de
dados disponivel, estamos considerando que nao seja mais possivel encontrar uma solugao
que seja distintamente melhor do que a ji encontrada. Foi necessario executar mais de
cinco milhées de épocas (5.310.561) para alcancar a diferenca de erro de (1074).

Os experimentos de treinamento foram reexecutados para agora avaliar a taxa de
acertos da rede. Esses resultados sdo apresentados na Tabela 3 e os valores utilizados sao
de acordo com a normalizacao feita com os dados da rede.

Somente trés dos resultados deram valores praticamente nulos (experimentos 1, 9 e 10).
Mas somente dois experimentos ficaram com valor de erro acima do esperado, que foram os
experimentos 4 e 6. As caracteristicas em comum desses experimentos é que ambos estao
fora da geladeira e com uma banana ji madura dentro da caixa. Uma possivel forma de
solucionar isso é realizar mais experimentos envolvendo uma banana ja madura dentro da
caixa.
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Tabela 3: Avaliagao da rede pds-treinamento
’Emperimento \Resultado esperado \Resultado alcancado \Erro ‘

1 1.0 0.999 ~ 0
2 0.857 0.866 -0.0095
3 0.35 0.340 0.01
4 0.357 0.382 -0.025
) 0.714 0.719 -0.005
6 0.642 0.614 0.028
7 0.214 0.207 0.006
8 0.214 0.225 -0.010
9 0.285 0.285 ~ 0
10 0.428 0.428 ~ 0

Apés o processo de treinamento, dois novos dispositivos se conectaram ao sistema
(Figura 17). Dessa vez, o sistema fornece uma predicao de validade ao experimento, e,
apos certo tempo, o usuario pode indicar se houve acerto ou nao.

¢ £ AgentPlatforms
¢ £1™92.168.1.12:1099/JADE"

o @8 Main-Container

o @ GOD

o B3 OBSERVER

ba™ AdaptiveAgent]
& 192.168.43.112-49006@192.168.1.12:1099/JADE
& 192.168.43.112-60707@192.168.1.12:1099/JADE

Figura 17: Conexao de dois novos dispositivos e reconhecimento automatico.

O primeiro dispositivo estava localizado fora da geladeira e dentro de uma caixa aberta,
similar a alguns outros cendrios ja cobertos. A Figura 18 apresenta um recorte do site ja
apresentado aqui, que permite monitorar os dados do dispositivo e visualizar a predicao
realizada para a validade. A previsao foi bastante préxima, visto que a banana levou
aproximadamente 12 dias para estragar.

Jé o segundo dispositivo estava em um cenario ainda nao coberto: dentro de uma caixa
fechada na geladeira e sem frutas podres por dentro. A previsao de duragao foi de apenas
5 dias, conforme ilustrado na Figura 19, porém ela permaneceu valida por mais 10 dias.

Dessa forma, um novo processo de treinamento teve de ser iniciado, pois o resultado
foi bem diferente do esperado. O treinamento anterior nao é perdido. O que acontece é
que este novo resultado ird provocar ajustes na configuracao da rede neural.

Os resultados poderiam ser mais precisos se fosse possivel submeter a banana a condigoes
laboratoriais, onde nao houvesse uma mudanca constante dos fatores do ambiente. Por
exemplo, se a banana for sempre submetida & uma temperatura de 30°, em quantos dias
ela apodreceria? Isso permitiria realizar um melhor treinamento da rede e ter um maior
dominio da contribuicao de cada fator para o resultado. Outra melhora sugerida é a de
automatizar o processo de classificagdo da banana a partir de um moédulo de processa-
mento de imagens, estabelecendo um padrao para identificar se a mesma ja estragou ou
nao. Pois como o resultado final é oriundo de observagdao humana, torna a classificagao
mais suscetivel & erros.
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Input: temperatura: 28.21°C umidade: 70.24 hidrogénio: 3.0 metano: 183.0 luminosidade: 16.0
Quiput: validade: 13 dias

% bananaCornoller?

gp aratirh

T
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Figura 18: Coleta e inferéncia automatica dos dados. Resultado Positivo.

Input: temperatura; 27.77°C umidade: 59.89 hidrogénio: 5.0 metano: 283.0 luminosidade: 30.0
Output: validade: 5 dias

pananaController2

wp praturd

L .

Caontroller

Figura 19: Coleta e inferéncia automatica dos dados. Resultado Negativo.

Mesmo que as taxas de erros apresentadas ainda nao tenham sido suficientemente
boas, fazer uso de outros recursos para encontrar um modelo matematico que represente
a contribuicao e relagdo dos fatores para o amadurecimento da banana pode ser algo
bastante complexo, visto a necessidade de correlacionar intimeros fatores. As taxas de erro
utilizando esta modelagem podem ser reduzidas submetendo bananas a mais situacoes de

exemplo.

5 Conclusoes

Uma série de questoes em relacdo a conservacao de alimentos sao feitas com frequéncia por
produtores, vendedores e consumidores em todo o pais. Questoes que quando respondidas,
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podem, por exemplo, ajudar na prevencao de doengas causadas pelo consumo ou contato
com alimentos estragados. Podem também aumentar a qualidade e o abastecimento dos
alimentos para consumo dentro e fora do pais, consequentemente ajudando a reduzir os
custos.

O conceito por de tras do “Quantified Fruits”é compartilhar experiéncias passadas
afim de realizar inferéncias sobre processo de conservagao de frutas. E tudo isso de forma
automatizada.

Como sao diversos os fatores que interferem no amadurecimento da fruta, de forma
dependente, ¢é dificil encontrar um padrao que os correlacione. Por isso a importancia
de fazer uso de redes neurais, que mais uma vez se mostrou eficiente em mapear siste-
mas complexos, sem se ter a necessidade de conhecer eventuais modelos matematicos que
descrevam o seu comportamento.

Foi abordado de forma significativa o modelo criado para generalizar a criacdo de
aplicagoes para “Quantified Things”. O intuito disso é mostrar que o trabalho apresentado
aqui pode ser facilmente replicado para alcancar outros dominios, como o de frutas, no
geral. A banana foi escolhida para iniciar esses experimentos por ser uma fruta tropical e
com menor tempo de conservagao. Dessa forma, foi possivel realizar a simulagao de mais
de dez experimentos para o apodrecimento da banana em menos de trés meses, ou seja,
tornou vidvel a montagem da base de dados em tempo hébil.

A idéia deste experimento foi iniciar o treinamento quantificando bananas, e ir adici-
onando outras frutas a medida em que a rede neural for sendo adequada. Além de criar
aplicacoes em outros dominios, esse modelo também mostrou ser possivel permitir a ava-
liagdo de outros tipos de caracteristicas, nao somente a validade. Assim como apontar
a importancia de cada elemento para a conservacao do alimento, podendo indicar quais
devem sofrer alteragoes para prolongar o seu tempo ttil (por exemplo, aumente a tempe-
ratura em 3°C). E também focar no tempo e porcentagem de perda de carga no transporte
de frutas.

A partir dessas informacao, é vidvel elaborar uma situagao ideal de armazenamento
para conservacao da fruta. Essa descricao das caracteristicas que permitam prolongar o
tempo de duragao da fruta pode auxiliar no desenvolvimento de uma caixa auto suficiente,
de modo que nao sé monitore os fatores, como também possa altera-los.

Como foi dito anteriormente, o desconhecimento das técnicas disponiveis para reduzir
as perdas por parte de agentes da cadeia produtiva é o maior parceiro do desperdicio no
processo pés-colheita. E este problema também pode ser amenizado com o uso do dispo-
sitivo “Quantified Fruits”. Como os carregamentos de frutas estarao sendo monitorados
e disponibilizando as informagoes na Internet, o produtor pode eleger uma pessoa mais
experiente para minunciosamente acompanhar todo o processo de abastecimento e dar
sugestoes aos executores.

A facilidade proporcionada por sistemas multiagentes, que é a de permitir sistemas
complexos operarem de forma distribuida e independente, também agrega mais valor ao
produto. Esses paradigmas viabilizaram a criacao de dispositivos capazes de serem de-
tectados automaticamente e agirem de forma autonoma, sem necessitar de configuracoes
manuais. Esses pontos o torna facilmente comerciavel, podendo ser utilizado tanto pelos
participantes da cadeia produtiva, quanto para vendedores e consumidores.

As expectativas de uso desse dispositivo é reduzir o desperdicio de frutas, desde o pro-
cesso de distribuicao até a casa dos consumidores. Também auxiliar na pesquisa de fatores
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que interferem no amadurecimento da fruta pds-colheita, a exemplo da luminosidade que
vem sendo abordada neste trabalho, e da aceleragao na produgao de hidrogénio provocada
pelo contato da banana madura com a banana podre. Mais experimentos com a banana
devem ser realizados afim de aprimorar o sistema para reconhecimento de padrées, com-
provando a eficacia do dispositivo, e, permitindo que o modelo seja aplicado em outros
dominios posteriormente.
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