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Resumo

A interpolagéo espacial € uma técnica de suma importéncia para diversas atuagodes:
meteorologia, hidrologia, zoneamento agricola, caracterizagdo de areas de risco a
saude, sociodemografica, entre outras. Por meio da interpolagéo pode-se modelar a
superficie de uma variavel espacialmente distribuida a partir de um conjunto finito de
dados pontuais conhecidos, no caso de dados meteoroloégicos para agricultura, por
exemplo, a interpolacéo permite observar como as variaveis meteorologicas se com-
portam em uma determinada propriedade rural, 0 que poderia servir como base para o
manejo de irrigacao nesta propriedade. Devido a demanda cada vez maior pelo uso da
interpolagao espacial, propds-se desenvolver um servigo de interpolagédo espacial, es-
calavel baseado em tecnologias e padrdes do estado da arte em sistemas distribuidos
para interpolacao espacial de dados meteoroldgicos associados a agricultura. Para o
alcance de tal objetivo, buscou-se desenvolver um servigco web que implementasse trés
algoritmos diferentes para a interpolagéo da evapotranspiragao de referéncia, sendo
eles: Inverse distance weighted (IDW), Ordinary Kriging (OK) e Random Forest (RF),
os dois primeiros sao algoritmos amplamente utilizados na espacializagdo da evapo-
transpiracao de referéncia, sendo conhecidos por produzirem baixos erros na interpo-
lagdo. Ja o ultimo algoritmo utilizado é originario da aprendizagem de maquina e tem
sido empregado em estudos recentes como alternativa para a interpolacéo espacial de
variaveis ambientais, obtendo também resultados promissores na estimativa da evapo-
transpiragao. O servico web de interpolagcao espacial proposto foi implementado e seu
desempenho avaliado por meio de medi¢ao. Este servigo foi implantado em ambiente
de produgao por meio de um contéiner Docker, e um aplicativo mével foi desenvolvido
para integrar e demonstrar as principais funcionalidades do servigo web. O presente
servigo pode ser aplicado em diversas areas, contudo nesse trabalho atentou-se mais
para o setor agricola, por ser o setor para o qual esse estudo encontra-se direcionado.
Os principais beneficiarios do servigo web incluem pesquisadores e desenvolvedores
de software que, por sua vez, a partir da aplicacdo do servico, podem desenvolver
estudos que beneficiardo o agricultor. Durante a realizacdo desse trabalho, buscou-
se também avaliar como o servigo desenvolvido poderia ser util para a promogao do
desempenho e da escalabilidade com relagdo ao calculo da interpolagao espacial e ge-
racao de modelos espaciais. Destacou-se também, a importancia desse software como
ferramenta de apoio para outras pesquisas ou mesmo para outros software, como por
exemplo, o Aquaprev, que utiliza, além de outros parametros, a evapotranspiracéo e a
interpolacao espacial para estimar o tempo de irrigacdo de uma determinada cultura.

Palavras-chave: Variaveis Ambientais, Aprendizagem de Maquina, Software como
Servigo, Interpolagao Espacial.



Abstract

The spatial interpolation is an essential technique for several fields, such as meteorol-
ogy, hydrology, agricultural zoning, characterization of health risk areas, sociodemo-
graphic, among others. Through interpolation, it is possible to model a surface of a spa-
tially distributed variable from a finite set of known data points. In the case of weather
data for agriculture, for instance, interpolation allows us to observe how weather vari-
ables behave on a given rural property, which could serve as input for irrigation manage-
ment on this property. Due to the increasing demand for the use of spatial interpolation,
this work proposed the development of a scalable service based on technologies and
standards of state-of-the-art in distributed systems, for spatial interpolation of meteo-
rological data associated with agriculture. In order to achieve this goal, we developed
a web service based on three different reference evapotranspiration interpolation algo-
rithms, namely: Inverse distance weighted (IDW), Ordinary Kriging (OK) and Random
Forest (RF). The first two are widely used algorithms in the spatialization of reference
evapotranspiration and they are known to produce low interpolation errors. The third
algorithm is originated from Machine Learning. It has been used in recent studies as
an alternative for spatial interpolation of environmental variables. This last algorithm
has also been obtaining promising results in the estimation of evapotranspiration. The
spatial interpolation web service proposed was developed and its performace was eval-
uated through measurement. This service was deployed on a production enviroment
using Docker container and a mobile application was developed to integrate and show
the main functionalities of the web service. The developed service can be applied in
several areas. However, in this work more attention was paid to the agricultural sector,
as this one is the sector to which this study is focused on. The main beneficiaries of
the web service are researchers and developers, which, in turn, are able to develop
studies that will benefit the farmer from the application of the service. During this work,
we also sought to evaluate how the developed service could be useful for the promotion
of the performance and the scalability with respect to spatial interpolation calculus and
generation of spatial models. We also highlighted the importance of this software as a
support tool for other researches or even for other software, such as Aquaprev, which
uses, among other parameters, evapotranspiration and spatial interpolation to estimate
the irrigation time of a given crop.

Keywords: Environmental Variables, Machine Learning, Software as a Service, Spatial
Interpolation.
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1 Introducao

O uso de técnicas de interpolacao espacial € de fundamental relevancia, pois,
permite a construcdo de modelos estatistico-computacionais para a estimativa do va-
lor de um atributo espacialmente distribuido. A interpolagcédo espacial é, em esséncia,
uma técnica a qual pressupde que os valores de um atributo tendem a assemelhar-se
em locais mais préximos e costumam ser mais distintos quando estdo em locais mais
distantes entre si (JAKOB; YOUNG, 2016). Tais técnicas sdo consideradas classicas
para fornecer dados a tomada de decisao espacialmente dependente, como é o caso
dos dados meteoroldgicos que podem estimar, por exemplo, medidas de evapotrans-
piragao obtidas, in loco, de uma dada localidade (SILVA, 2006).

Exemplos de aplicabilidade da interpolagdo espacial na resolugcao de situagoes-
problema podem ser observados na estimativa espacial de variaveis ambientais (LI;
HEAP, 2014; LOPES; MELO; LEAL, 2017), na previsao de precipitagado para deter-
minada localidade, em analises sociodemograficas (JAKOB; YOUNG, 2016) e na ela-
boracdo de mapas hidrogeoldgicos paramétricos (VARGAS et al., 2019). No caso da
agrometeorologia, por exemplo, a interpolagdo espacial pode auxiliar no manejo de
irrigacao fazendo estimativas da evapotranspiracdo em uma propriedade rural, a par-
tir de dados meteoroldgicos coletados em regides proximas. Desta forma, é possivel
reduzir os custos com o manejo de irrigagao que, de outra forma, exigiria uso de senso-
res especificos, software adequado e pessoal técnico especializado para a operagao
e manutencao de equipamentos. Em sintese, a aplicabilidade da interpolacao espacial
pode abranger as mais diversas aplicagdes, desde a meteorologia, hidrologia, sociolo-
gia, zoneamento agricola até a caracterizagao de areas de risco a saude, por exemplo.

Propde-se com este estudo o desenvolvimento e a implantagcdo de um servigo
web de interpolagao espacial utilizando-se de trés algoritmos para a interpolagéo da
(E'T,), sao eles: Inverse Distance Weighted (IDW), Ordinary Kriging (OK) e Random
Forest (RF). Sendo os dois primeiros algoritmos amplamente utilizados na interpolagao
de diversas variaveis ambientais (JAKOB; YOUNG, 2016; LOPES; MELO; LEAL, 2017;
VARGAS et al., 2019), conhecidos por produzirem baixos erros de interpolagéo. Ja
o ultimo algoritmo, por outro lado, tem mostrado desempenho superior aos métodos
classicos (LI et al., 2011; APPELHANS et al., 2015; JUNIOR et al., 2019).

Uma das principais vantagens do servigo proposto é a possibilidade de inter-
polacdo de uma ampla gama de variaveis tais como temperatura ambiente, umidade
relativa do ar, velocidade do vento, etc. Pretendeu-se, com isso, tornar o servico util
para o desenvolvimento de aplicagdes em areas diversas, mas, com foco no setor da
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agricultura e meio ambiente.

Esse software pode ser utilizado como ferramenta de apoio para outras pesqui-
sas ou mesmo para outros software. Desta forma, os principais beneficiarios do pre-
sente servigo incluem pesquisadores e desenvolvedores de software que, por sua vez,
a partir da aplicagao do presente servigo, podem desenvolver estudos que beneficiarao
o agricultor na ponta da cadeia produtiva e até mesmo a agroindustria, proporcionando
a estes reducgao de custos correlacionados ao servigo prestado pelo software desenvol-
vido neste trabalho, a exemplo disso tem-se o Aquaprev, que fara uso da interpolagéo
espacial, dada como retorno pelo software desenvolvido, para estimar a quantidade
de agua necessaria para a irrigacédo de uma determinada cultura.

Como resultados, além da especificagao, do desenvolvimento, da avaliagao de
desempenho e da implantagcdo em ambiente de producgao realizados no servigo de
interpolagao espacial, implementou-se também, como suporte para o uso do servigo
web, um aplicativo mével que possibilitou demonstrar as suas principais funcionalida-
des. Este aplicativo, integrado ao servig¢o voltado para o manejo de irrigagéo, pode ser
util para se determinar o tempo de irrigacdo em uma determinada plantagao, a partir
dos dados interpolados de evapotranspiragao de referéncia da area analisada.

1.1 Motivacao

Na era da informacéao, a rapidez, a precisdo, a segurancga e a estabilidade de
servicos computacionais sao requisitos essenciais e cada vez mais procurados por
organizagdes em aplicagdes diversas. Desse modo, a necessidade de se obter em
tempo real dados para a solugao de problemas é cada vez mais constante.

Estacdes meteoroldgicas, por exemplo, captam dados do ambiente de interesse
por meio de sensores a fim de possibilitar a posterior aplicagcdo desses em determina-
dos servicos solicitantes. Contudo, tais estagdes possuem limitagado quanto ao seu raio
de alcance, o que pode prejudicar a coleta de dados e fazer com que sua atuagao fique
comprometida. Nesse contexto, a interpolacéo espacial se apresenta como alternativa
para permitir inferir o valor de variaveis ambientais para além do alcance das estagdes.

Nos ultimos anos, ha uma forte tendéncia do uso de sensores para a coleta de
dados, no entanto, a aquisicdo e implantagdo dos equipamentos necessarios € cus-
tosa, 0 que leva a uma dificuldade da instalagdo massiva destes sensores. Mas, por
outro lado, a técnica de interpolagao espacial é vantajosa porque permite estimar pon-
tos desejados, a partir das medidas em pontos conhecidos. Entretanto, cada vez mais
a variedade e o volume de solicitagdes a um determinado sistema cresce requerendo
assim, que continue a operar de forma eficiente, sem que a estabilidade no atendi-
mento a essas solicitagées seja comprometida. Logo, a importancia da utilizagao de
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um servigo web escalavel se torna necessaria.

Dessa forma, por meio dos objetivos da secao 1.2, propde-se mitigar os proble-
mas referentes a realizagao da interpolacao espacial enfrentados em diversas aplica-
¢bes por meio do desenvolvimento e implantagao de um servigo web de interpolacéo
espacial.

1.2 Objetivos

Objetivou-se, com este trabalho, desenvolver um servigco de interpolacéo es-
pacial escalavel, baseado em tecnologias e padrdes do estado da arte em sistemas
distribuidos para interpolagcéo espacial de dados meteoroldgicos associados a agricul-
tura. Logo, para atingir o objetivo principal, buscou-se realizar os seguintes objetivos
especificos, que foram:

+ Avaliar métodos estatistico-computacionais para interpolacéo espacial de dados
meteoroldgicos como um servico;

* Implantar o servigo web de interpolagcédo espacial em um ambiente de producéo.

* Integrar o servigo a uma aplicagdo movel para interpolagdao, em tempo real, da
evapotranspiragao de referéncia para uma localidade.

1.3 Organizacao do trabalho

O trabalho esta organizado em cinco capitulos, além do capitulo de introducgéo.
O Capitulo 2, expde as tecnologias e conceitos tomados como alicerce para a imple-
mentagao do servico web de interpolacédo espacial. O Capitulo 3, mostra a proposta
de especificagcdo, implementacao, implantagdo do servico web, bem como, descreve
o aplicativo mével desenvolvido para demonstrar as principais funcionalidades do ser-
vigo. O Capitulo 4, detalha os experimentos para avaliagao de desempenho do servigo
web e discute os resultados obtidos. E, por fim, o Capitulo 5, diz respeito as conclu-
sbes obtidas apds a analise dos resultados. além de apresentar as contribuigdes e os
trabalhos futuros estimados para este trabalho.
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2 Conceitos e Tecnologias

Este capitulo descreve as tecnologias e conceitos tomados como alicerce para
a implementacao do servigo web de interpolacéo espacial desenvolvido neste trabalho.
Na secado 2.1, apresenta-se os conceitos e tecnologias usados na Arquitetura Orien-
tada a Servigos (SOA), usufruidos como base para a elaboragédo do servigo web de
interpolagao proposto neste trabalho. A seg¢ao 2.2, mostra as ferramentas e definicoes
acerca da virtualizacéo, a qual serviu como infraestrutura tecnoldgica para implantar o
servico em producdo. Na secdo 2.3, sdo abordados os conceitos da interpolagao espa-
cial, os algoritmos convencionais e modernos utilizados para o calculo da interpolagao
espacial. Por fim, a secdo 2.4, descreve os conceitos e formas de planejamento de
experimentos comumente utilizados.

2.1 Arquitetura Orientada a Servicos - SOA

A integracéao entre sistemas permite que dados possam ser processados entre
varios dispositivos com tecnologias distintas. Entretanto, tal integragdo pode ocasionar
problemas se nao for bem implementada (SERMAN, 2010).

Os Web Services (Servigos Web) tem como objetivo atender as necessidades
encontradas na integragao de sistemas, viabilizando a implementag¢ao das regras defi-
nidas pela SOA (Service-Oriented Architecture - Arquitetura Orientada a Servigo). Pois,
a SOA implementa o conceito de servico e € uma arquitetura de software que permite
desenvolver sistemas que criam e consomem servigos entre si, a partir de interagdes
que tem como principio fundamental a interoperabilidade dos elementos de software
por meio de interfaces padronizadas (KOUBAA, 2019).

Levando em consideragao a tendéncia atual do uso de servigos para integragcao
de sistemas, a utilizagcdo da SOA, torna-se essencial para o desenvolvimento de soft-
ware que necessite comunicar-se com outros. Além disso, a SOA também estimula o
reuso das funcionalidades, beneficiando-se de servigcos previamente criados.

Os Web Services seguem a arquitetura orientada a servigos utilizando proto-
colos e padrdes ja estabelecidos no funcionamento da World Wide Web (KOUBAA,
2019), como é o caso do XML (eXtensible Markup Language - Extensivel de Marca-
¢ao Genérica), do JSON (JavaScript Object Notation - Notagcédo de Objetos JavaScript)
e do préprio HTTP (Hypertext Transfer Protocol - Protocolo de Transferéncia de Hiper-
texto). O uso do protocolo HTTP se deve principalmente por ser agnéstico em relagéo
ao dado carregado, permitindo o trafego de dados codificados em diferentes formatos
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e por aderir aos principios REST (Representational State Transfer - Transferéncia de
Estado Representacional), que definem um estilo de arquitetura de software para Web
Services simples, portaveis, escalaveis e de bom desempenho (MALESHKOVA et al.,
2019).

Note-se que 0 REST nao pode ser entendido como um protocolo, mas sim como
uma arquitetura de soffware com regras para o desenvolvimento de Web Services (AR-
CURI, 2019). Tal arquitetura vem conquistando espaco e popularidade no desenvolvi-
mento de software orientado a servigos (ZHANG et al., 2019; ARCURI, 2019), sendo
muito utilizada por grandes empresas de tecnologia, como Google', Twitter’> e Ama-
zon®.

No desenvolvimento de uma interface REST, os objetos s&o o foco e cada um &
unicamente representado na forma de um recurso e endere¢ado por meio de uma URL
(Uniform Resource Locator). Cada recurso pode ser manipulado por meio dos métodos
estabelecidos pelo padrao HTTP (POST, GET, PUT etc), os quais sao ressignificados
para a execugdo de operagdes sobre o objeto enderegado. Assim, o envio de uma
mensagem GET sobre uma determinada URL especifica, por exemplo, faz com que
seja retornada a informacéo acerca do objeto associado a URL.

2.2 Virtualizacao

A virtualizagdo € uma técnica muito utilizada como infraestrutura tecnologica
atualmente, porque permite o compartilhamento de recursos de hardware por diversos
servigos — e, até mesmo, sistemas operacionais completos com bom isolamento légico
entre eles. Desta forma, a virtualizagao cria uma camada de abstragao de software para
0 servigo, que opera com controle restrito sobre os recursos de hardware do servidor
fisico (SILVA, 2017).

De forma geral, a virtualizagao pode ser classificada em: convencional (tradi-
cional) e leve (TRINDADE; COSTA, 2018). A virtualizagdo convencional é realizada
pelo software denominado hypervisor (hipervisor), que atua como um intermediario
responsavel por gerenciar os recursos fisicos do servidor para os servigos nele hos-
pedados. Nesse caso, os servigos sdo hospedados em maquinas virtuais (virtual ma-
chines). Essa abstragdo permite a execugado de multiplos sistemas operacionais nao
modificados sobre o servidor fisico, isto é, os sistemas operacionais destas maquinas
virtuais acessam o hardware virtual, criado pelo hypervisor, como se estivessem aces-
sando diretamente o hardware fisico. Por sua vez, o hypervisor administra o acesso
deste hardware virtual aos recursos fisicos propriamente.

https://developers.google.com/docs/api/
https://developer.twitter.com/en/docs
https://docs.aws.amazon.com/AmazonS3/latest/API/Welcome.html

2
3
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A virtualizacao leve, diferentemente da anterior, permite o isolamento de ser-
vigos diretamente sobre um mesmo sistema operacional, cada servico € hospedado
no sistema operacional sob a forma de um contéiner, que é implementado como um
processo isolado no sistema operacional. Esse isolamento permite que os diferentes
servicos operem sobre um mesmo sistema operacional, atuando diretamente sobre
seu Kernel (TRINDADE; COSTA, 2018; SILVA, 2017). Esta € uma alternativa de virtua-
lizacdo considerada leve, porque permite o isolamento dos servigcos ao mesmo tempo
em que entrega maior eficiéncia, ja que n&o obriga o emprego de um hypervisor e
hardware virtualizado, tal como na virtualizagdo convencional.

Uma plataforma de virtualizagéo leve largamente utilizada atualmente € o Doc-
ker. Essa & Open Source, foi escrita na linguagem GO*, surgiu em 2013 e permite o
gerenciamento do ciclo de vida completo dos contéineres, desde sua criagao e exe-
cucao até sua eventual parada e delegdo (TRINDADE; COSTA, 2018; SILVA, 2017,
CUNHA et al., 2019).

O Docker estabelece o conceito de imagem, que € modelo-base de um con-
téiner contendo um servigo e suas dependéncias, os contéineres, por sua vez, sao
instancias de uma imagem. Note-se que a partir do momento em que é instanciado,
um contéiner inicia como uma copia da imagem que |lhe serve de base, mas passa a
ter um ciclo de vida préprio e divergira da imagem conforme seja usado.

As imagens do Docker sao criadas por meio de um arquivo — denominado Doc-
kerfile, que descreve as dependéncias necessarias para o funcionamento da aplica-
¢ao, e podem ser armazenadas localmente ou em um repositério em nuvem privada
ou publica, um exemplo é o Docker Hub®, hospedando sua imagem neste repositorio,
o desenvolvedor de um servigo pode disponibiliza-lo para o publico em geral, tendo a
portabilidade garantida, ja que o Dockerfile sera utilizado para organizar as dependén-
cias do servigo (SILVA, 2017).

2.3 Interpolacao Espacial

A computacdo oferece grande potencialidade na redug¢ao de custos em pro-
priedades agricolas. Diversos servigos ja existentes procuram oferecer informacéao e
funcionalidades que auxiliem a tomada de decisdo diaria, tais servigos estdo sendo
usados, por exemplo, na previsao de chuva ou mesmo para prever a evapotranspira-
¢ao de determinada regido, de modo que se possa compensar, a partir da irrigacao,
as perdas de agua de uma cultura.

http://www.golangbr.org/
5 https://hub.docker.com
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Um exemplo desse tipo de servigo € o Dark Sky®, um servigo que entrega me-
didas meteoroldgicas e previsdo do tempo para todo o planeta. Servicos como o Dark
Sky, fundamentam-se fortemente na interpolagéo espacial, que € uma técnica que per-
mite a elaboragao de estimativas em pontos desconhecidos de um espaco a partir de
medidas realizadas em pontos conhecidos. Tal técnica pressupde que os valores de um
atributo tendem a se assemelhar em locais proximos e, da mesma forma, costumam
ser mais distintos quando estdo em locais mais distantes entre si (JAKOB; YOUNG,
2016).

Outro exemplo € o aplicativo EVAPO, que tem o objetivo de estimar de forma
precisa e em tempo real a evapotranspiragao potencial. Ele utiliza o servico NASA-
POWER’ com a finalidade de obter os dados meteoroldgicos necessarios para o cal-
culo da evapotranspiragao potencial (MALDONADO; VALERIANO; ROLIM, 2019). O
projeto NASA-POWER ou simplesmente POWER (Prediction of Worldwide Energy Re-
source) € um conjunto de dados meteoroldgicos obtidos por meio de sistemas de saté-
lites que buscam auxiliar no desenvolvimento de trabalhos na area de energias reno-
vaveis, construgdo de eficiéncia energética e necessidades agricolas.

Outro aplicativo tomado como exemplo é o Aquaprev®, que é um software que
visa estimar a quantidade de agua necessaria para irrigar uma determinada cultura,
utilizando-se a evapotranspiragao de referéncia diaria e a interpolagdo espacial, ele
encontra-se atualmente desenvolvido em sua versdo beta disponivel na loja virtual
Play Store® para download.

Um ponto importante a ressaltar € que, embora o EVAPO e Aquaprev sejam
aplicativos desenvolvidos com propdsitos semelhantes, estes se diferenciam pelo fato
do Aquaprev proporcionar ao seu usuario informagao que vai além da estimativa de
evapotranspiracao. A partir de dados sobre a cultura e area plantada, fornecidos pelo
usuario, o Aquaprev pode fornecer o tempo que se deve permanecer irrigando uma
determinada plantagéo.

Tais servigos utilizam diferentes algoritmos para interpolagéo espacial, dentre
0s quais, pode-se citar: Inverse Distance Weighted (IDW), Ordinary Kriging (OK) e
Random Forest (RF), enquanto os dois primeiros algoritmos s&o reconhecidos por
sua eficiéncia e, por isso, sao convencionalmente utilizados nos calculos da interpo-
lacdo espacial de variaveis ambientais em trabalhos académicos, o terceiro (RF) tem
apresentado desempenho superior com relagdo as mesmas variaveis ambientais, em
estudos recentes (JUNIOR et al., 2019; LI et al., 2011; APPELHANS et al., 2015).

https://darksky.net/about

https://power.larc.nasa.gov/
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.jualabs.aquaprev.app
https://play.google.com/store/apps

© 0 N O
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O algoritmo IDW caracteriza-se como um dos mais utilizados para interpolagcéo
espacial de variaveis ambientais (JUNIOR et al., 2019). o pressuposto basico desta
técnica é que a estimativa de um ponto a ser medido sofre influéncia local de pontos
préximos diminuindo quando estimado em relagédo a pontos mais distantes (LI; HEAP,
2008). O IDW usa a média ponderada dos valores proximos ao ponto onde se busca
estimar, os pesos da média tentam modelar a dependéncia espacial dos valores com
a respectiva distancia formada entre os pontos originais e o ponto estimado.

Tem-se também a técnica de Kriging, onde a média é constante, desconhecida
e possui um estimador linear, ela ajusta uma fungdo matematica a um numero espe-
cifico de pontos, ou a todos os pontos, dentro de um raio estabelecido. A partir desta
funcao, é possivel determinar o valor interpolado para cada ponto desejado. Vale res-
saltar que, o estimador de Kriging varia conforme o modelo adotado para a fungao
aleatdria utilizada, essa € usualmente decomposta em um componente residual, que é
modelado como uma fungao aleatdria estacionaria com média igual zero e covariancia
que muda em fungdo de um componente residual e outro de tendéncia, onde a medida
€ dada a partir do valor esperado da variavel aleatoria no local (CARVALHO; VIEIRA,
2001).

Existem diversos estimadores de Kriging que se diferenciam de acordo com
o modelo considerado para o componente de tendéncia, alguns desses modelos sao:
Simple Kriging, Ordinary Kriging, Universal Kriging, Indicator Kriging. Dentre esses, um
que se destaca € o Ordinary Kriging (OK), pois, ele consegue acompanhar as flutua-
¢bes de dados considerando as variagdes locais da média.

Outra técnica utilizada para estimar € a Random Forest, que trata-se de uma
combinagédo de preditores do tipo arvore de decisao, treinados aleatoriamente, e cujo
resultado final, € baseado no voto da maioria (JUSTA, 2019). Pode-se dizer ainda, que
o RF é um algoritmo de aprendizagem de maquina flexivel que retorna, geralmente,
bons resultados mesmo sem o ajuste de hiper-parametros (DONGES, 2018).

A Random Forest (RF) pode ser entendida como sendo uma generalizagao do
algoritmo Regression Tree (RT). Sendo assim, pode-se dizer que RF baseia-se em
multiplas RTs para geracéo de valores interpolados, esses, por fim, sdo submetidos a
analise de frequéncia, que retorna o valor mais frequente que sera adotado como pre-
visdo final (JUNIOR et al., 2019). Além disso, a RF pode ser utilizada para dois tipos
de tarefas: classificagao e regressao, onde os algoritmos de classificagao sdo usados
quando a variavel dependente é categorica e os de regressao quando a variavel de-
pendente é continua, como € o caso do presente estudo.
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2.4 Projeto de Experimentos

Estudos experimentais acerca de fendmenos naturais ou do comportamento de
sistemas complexos podem ser afetados por um grande numero de fatores, a inves-
tigacao da influéncia desses fatores exige o rigoroso seguimento de protocolos para
evitar que erros experimentais possam levar a conclusdes incorretas, bem como cui-
dado para reduzir os custos relacionados a execucéo de tais experimentos (NETO;
SCARMINIO; BRUNS, 2010).

Para essas situagdes, o uso de projetos experimentais respaldados em princi-
pios estatisticos € a forma mais eficaz e eficiente de se obter o maximo de informacoes
uteis da populacao de interesse, sem incorrer em um numero elevado de experimen-
tos. Assim, consegue-se obter uma economia consideravel de esforgcos de trabalho
despendidos em coletas de dados excessivas (JAIN, 1990).

A importancia de um bom planejamento e de uma analise adequada reflete dire-
tamente na melhoria da performance dos experimentos, pois, auxilia na categorizagcao
das consequéncias dos fatores envolvidos, deixando clara sua influéncia sobre os da-
dos. Sendo assim, o planejamento de experimentos pode ser considerado a atividade
estatistica mais importante da experimentagao, visto que, a sua n&o execugao de forma
apropriada impedira retirar conclusdes sobre o objeto de estudo(NETO; SCARMINIO;
BRUNS, 2010).

Existem 3 tipos de planejamento de experimentos comumente utilizados, que
séo: o simples, o fatorial fracionario e o fatorial completo. No planejamento simples
tem-se a variagdo de um fator, por vez, a fim de avaliar seu efeito individual sobre o
fendmeno ou sistema em estudo. O experimento fatorial fracionario € usado quando
nao é possivel utilizar um experimento fatorial completo, por conta dos custos financei-
ros ou de tempo, os quais sdo ocasionados pelo elevado numero de niveis e fatores
a serem combinados (NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2010). J&a em experimentos fa-
toriais completos, busca-se fazer uso de todas as combinacdes possiveis, em todos
os niveis, de todos os fatores e ,assim, avaliar quantitativamente a influéncia de fato-
res sobre a resposta de interesse e também como as interagdes entre esses fatores
influenciam-se mutuamente (JAIN, 1990).

Esses tipos de planejamentos de experimentos proporcionam um embasamento
para a execugao de um experimento estatistico. No entanto, almeja-se também, obter
uma melhor analise dos fatores que influenciam a populagao analisada, a partir de um
numero minimo de experimentag¢des possiveis. Para isso, utiliza-se da técnica estatis-
tica ANOVA, cujo o foco esta no bom planejamento estatistico, para a estimacao de
médias das populagdes analisadas no experimento (CASELLA; BERGER, 2010).

A ANOVA constitui-se de uma técnica estatistica de analise da variancia, onde
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divide-se as variaveis em partes e busca-se avaliar a influéncia dessas na variavel de
interesse de forma pratica e concisa, dando aos tomadores de decisdo uma ferramenta
eficaz na analise de dados (JAIN, 1990).
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3 Servico de Interpolacao Espacial

Este capitulo apresenta a proposta de especificacdo, implementacao, implan-
tacdo e demonstracao do servigo web de interpolagdo espacial. A seg¢ao 3.1 detalha
sobre a especificagdo e implementagdo. Ja a secao 3.2 descreve a implantagao do
servico em um ambiente de producdo. Por fim, a se¢ao 3.3 apresenta o desenvolvi-
mento de um aplicativo movel, que teve como objetivo a demonstragao das principais
funcionalidades do servigo web desenvolvido neste trabalho.

3.1 Implementacao do Servico de Interpolacdo Espacial

O servigo de interpolacao espacial, proposto no presente estudo, baseou-se nos
principios da SOA, descritos na secao 2.1. Esta arquitetura tenta demonstrar as regras
e protocolos de uso gratuito utilizados para a implementagao do servico web (Web
Services), buscando ao mesmo tempo fazer com que o servigo desenvolvido tenha a
maior independéncia possivel de outros servigos que o utilizam como fonte. Além disso,
a partir da SOA buscou-se estimular o reuso de fungcbes que foram desenvolvidas
previamente, tornando o codigo menos propenso a erros e diminuindo o tempo de
construgao do servigo.

Para a implementacao do servigo de interpolagao espacial, optou-se pela utili-
zacao da linguagem R (R Core Team, 2018), por se tratar de uma linguagem aberta e
gratuita com a finalidade de resolugéo de problemas graficos e de computagao esta-
tistica, que possui pacotes ja validados e aceitos pela comunidade académica.

Além de dispor de fungdes especiais para exibir, armazenar e organizar dados
espaciais, a utilizagdo da linguagem R (R Core Team, 2018) se justifica pelo grau de
estabilidade e confiabilidade das bibliotecas para interpolacéo espacial que o traba-
Iho demanda. Outra razao pela qual optou-se pela utilizagdo da referida linguagem,
foi devido a sua caracteristica de desenvolvimento aberto (open source), que garante
um continuo aprimoramento de bibliotecas e rotinas, como é o caso de rotinas para
interpolagao espacial.

A Figura 1 apresenta um exemplo de arquitetura do sistema, onde o servigo
desenvolvido neste trabalho pode ser inserido. Pois, ela ilustra como o servigo de in-
terpolacao espacial (Spatial Interpolation Service) interage com outros componentes
da arquitetura, tais como, microservigos (microservices) para previsdes meteoroldgi-
cas e aplicativos para usuarios finais.

O servico de interpolacao espacial contém dois recursos apresentados no flu-



Capitulo 3. Servigo de Interpolagao Espacial 25

Servico de Interpolacao Espacial
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Figura 1 — Exemplo de arquitetura, onde o sistema web de interpolagao espacial pode
ser inserido.

Fonte: Préprio Autor
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Figura 2 — Fluxograma simplificado da execug¢ao do recurso Model
Fonte: Préprio Autor

xograma da Figura 2 e Figura 5, que séo: o de geragdo de um modelo de interpolagéo
espacial (Model), Figura 2, que cria um modelo de interpolagéo a partir de um conjunto
de observagdes espaciais e o da interpolagao espacial (Interpolation), que realiza a
interpolacao propriamente dita para um conjunto de coordenadas fornecidas.

Para o uso do recurso Model, Figura 2, faz-se necessario que o cliente do ser-
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1 {"meteorologicalData":

2 [

3 {

4 "Latitude": -3.1211,

5 "Longitude": -40.0873,
6 "value": 5.4241

7 1,

8 {

9 "Latitude": -3.1212,
10 "Longitude": -40.0875,
11 "value": 5.4243

12 },

13 {

14 "Latitude": -3.1216,
15 "Longitude": -40.0878,
16 "value": 5.4245

17 }

18 1,

19 "choice":"idw"

20 | }

Figura 3 — Exemplo de JSON de dados enviados para geragdo do modelo por meio da
URL model.
Fonte: Préprio Autor

vico, usuario ou outro servigo, envie uma requisicao utilizando o método POST ao
servigo, acompanhada de um conjunto de dados meteorolégicos georeferenciados (/a-
titude, longitude e value) e codificados no formato JSON, os quais baseiam-se no pa-
rametro value, que € a variavel que se deseja interpolar posteriormente, e no tipo de
algoritmo (choice) que se deseja utilizar para a geragdo do modelo.

A Figura 3 exemplifica o formato JSON (JavaScript Object Notation - Notagao de
Objetos JavaScript) aceito pelo servigo web, ilustrado na Figura 2, sendo enviado para
criacdo de um modelo baseado no algoritmo IDW. Neste exemplo, meteorologicalData
€ 0 parametro que representa o conjunto de dados meteoroldgicos georeferenciados
e, além disso, na Figura 3 é possivel ver um outro parametro que também é passado
na requisigao, o parametro choice o qual permite ao cliente do servigo, usuario ou
outro servico, escolher qual algoritmo, dos descritos na secao 2.3, ele quer usar para
gerar o modelo naquele momento, ainda na Figura 3, foram utilizados apenas 3 valores
passados como conjunto de dados georeferenciados por simplicidade, dado que as
requisicdes devem conter um numero maior do que este para geragdo do modelo com
um baixo erro.
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A biblioteca Plumber’ foi escolhida, pois, oferece boa escalabilidade ao servico
web, além de oferecer uma rapida implantagao do servigo, 0 que nao ocorre em solu-
¢oes alternativas, como € o caso da OpenCPU? e DeployRS.

Ja a biblioteca randomforest € um pacote de geragdo e manipulagdo de mo-
delos Random Forest. A escolha por esta biblioteca justifica-se por se tratar de uma
implementagéo que tem sido utilizada em diversos trabalhos anteriores (JUNIOR et al.,
2019; ABREU, 2016; CHAGAS et al., 2015).

Para o armazenamento de valores especificos do ambiente do sistema, utilizou-
se o pacote config*, o qual facilita no gerenciamento de valores de configuragéo espe-
cificos do ambiente, como € o caso do uso de valores distintos para ambientes de
desenvolvimento, teste e producéo. O servigo buscou tratar e validar os dados rece-
bidos pela interface do servigo, organizando-os de forma a ordenar as posi¢coées dos
valores recebidos em uma ordem pré-definida pelo sistema, para assegurar que os
dados recebidos sejam realmente os de interesse definidos pelo software.

Os dados enviados ao recurso Model, Figura 2, pelo cliente do servico, passa-
ram por trés validagdes: detecgao de campos vazios no conjunto de dados, verificagao
da quantidade de dados recebidos, que serviu para verificar se o numero de dados é
adequado para o uso do método escolhido e se é tratavel computacionalmente pelo
servigo, sendo esses valores maximos e minimos séo parametros configurados antes
da inicializagao do servico, e validacdo do algoritmo de interpolagao escolhido.

A geragao do modelo em si, mostrado na Figura 2, utilizou-se da opgao choice
do JSON, Figura 3, para escolher o algoritmo de interpolagao espacial para a geragao
do modelo. Como resultado da chamada a este recurso, € enviado ao cliente um hash
que serve como um identificador do modelo, que fica armazenado no servidor onde o
servigo esta sendo executado em formato préprio do R (.Rds).

O hash fornecido, conforme Figura 2, é formado pelo timestamp no qual foi
gerado o modelo, esse utilizando data e hora no padrao POSIX time, concatenado ao
tipo de algoritmo escolhido pelo usuario para gerar o modelo. Esse hash é retornado
para o usuario em formato JSON, como exemplificado na Figura 4. Desta forma, os
clientes do servigo (usuario ou sistemas) que desejem fazer uma chamada para a
interpolacao (interpolation) fazendo uso do modelo gerado anteriormente, terdo que
passar como parametro o hash na requisicao.

O segundo recurso implementado foi a operagéo de interpolagéo propriamente
dita, alcangada por meio da URL (interpolation), ilustrada na Figura 5, que também

https://www.rplumber.io/
https://docs.microsoft.com/pt-br/machine-learning-server/deployr/deployr-about
https://www.opencpu.org/
https://cran.r-project.org/web/packages/config/vignettes/introduction.html

A ODN =
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2 "b2sgMjAx0SOwMyOyNCAxNjowNjol1NS42Mjc2MTc="

Figura 4 — Exemplo de JSON de dados retornado apds a geragdo do modelo.
Fonte: Préprio Autor

Recurso Interpolation

{Latitude,
Longitude
e Hash}

Nome do

E t Arquivo Escolher Tipo
Sim ncontrar de Algoritmo e
Carregar Modelo

Modelo

Inicio

{Latitude, Longitude, Modelo e Algoritmo}

{Latitude,
Longitude e
Value}
Interpolar Retornar Json

Fim

Figura 5 — Fluxograma simplificado da execug¢ao do recurso Interpolation
Fonte: Préprio Autor

utiliza-se do método POST para o envio do JSON com as coordenadas (coordinates)
geograficas. Um exemplo do JSON utilizado no recurso interpolation, demonstrado na
Figura 5, pode ser visto na Figura 6, que mostra um exemplo de conjunto de dados
meteoroldgicos georeferenciados com /atitude e longitude, que representam o ponto ou
conjunto de pontos que se deseja interpolar. Além disso, na Figura 6, pode-se observar
o segundo parametro que é o hash gerado pela requisicdo model, Figura 2, utilizada
para gerar o modelo baseado em um dos algoritmos estudados neste trabalho. Esse
hash, Figura 6, é utilizado para recuperar o arquivo (.Rds) que armazena um modelo
gerado, anteriormente, no disco rigido (HD) do servidor (computador), onde o servigo
esta sendo executado.

Apos a chamada do recurso interpolation, Figura 5, o modelo gerado a partir
do fluxo, ilustrado na Figura 2, correspondente ao passado pelo hash, é carregado em
memoria e a interpolacao é realizada por meio da fungao predict, presente no pacote
stats. A escolha por esta biblioteca se deu por se tratar de uma biblioteca genérica
para predi¢oes relacionadas a qualquer tipo de modelo.
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1,
"hash": "b2sgMjAx0SOuMyOyNCAXN jowNjo1NS42Mjc2MTc="

1 {"coordinates":

2 [

3 {

4 "latitude": -3.8965,
5 "longitude": -40.1320
6 }

7

8

9

Figura 6 — Exemplo de JSON de dados enviados por meio do recurso interpolation.
Fonte: Préprio Autor

Com a conclusao da interpolagao, Figura 5, ap6s a execugao da fungao pre-
dict que retorna o valor da estimativa para a variavel a qual se deseja interpolar, o
servico retorna para o cliente um conjunto de dados meteoroldgicos georeferenciados
em formato JSON. Na Figura 7, observa-se que o conjunto de dados retornado ao cli-
ente, contém as coordenadas enviadas com os valores interpolados correspondentes
a cada par de coordenadas repassadas inicialmente.

1] {

2 "latitude": -3.8965,

3 "longitude": -40.1320,
4 "value": 24.4023

5 |}

Figura 7 — Exemplo de JSON de dados retornado apds a interpolagdo das coordena-
das.
Fonte: Préprio Autor

Vale ressaltar que a escolha por separar a geragdo do modelo de sua efetiva
utilizacdo para interpolagéo, foi feita com o intuito de dar maior generalidade ao ser-
vigo, possibilitando a seus usuarios a reutilizagdo de um modelo gerado repetidas ve-
zes para diferentes conjuntos de pontos de interpolagéo. Por isso, ndo é objetivo do
servigo a consulta aos hashes gerados, ficando a cargo destes clientes (usuarios ou
sistemas) o gerenciamento e armazenamento dos hashes retornados pelo servigo de
interpolagao espacial.
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3.2 Implantacdo do Servico de Interpolacdo Espacial

Apods a implementacgao e avaliagao do servico, descrito na secdo 3.1 e na se-
cao 4.1 respectivamente, buscou-se realizar o terceiro objetivo especifico, que é a
implantacédo do servigo desenvolvido, a fim de disponibiliza-lo como forma de contri-
buicdo para uso por parte da sociedade.

Para tanto, na busca de fazer o uso do servidor (maquina que hospeda o servigo
web de interpolagao espacial) de forma eficiente e eficaz, fez-se uso de contéiner de
software, o qual proporciona ao servico web a capacidade de ser escalavel, tendo
uma ou mais instancias do servigo, como ja mencionado na sec¢ao 2.2. Além disso,
essa abordagem exige pouca implementacao e recursos para tornar o servigo web
disponivel para uso (CUNHA et al., 2019).

A utilizacdo do Docker, no presente estudo, foi feita de modo a construir uma
imagem com todas as dependéncias em conjunto com o servi¢o desenvolvido, a fim
de torna-lo portatil e viabilizar a possibilidade de escalar o servigo de forma vertical
e horizontal, possibilitando seu uso em um ambiente de produg¢ao de forma eficiente
mesmo que sejam feitas solicitagées e cargas de trabalho que exijam mais recursos.

Para a implantagdo dessa imagem portatil com todas as dependéncias insta-
ladas e prontas para serem utilizadas, fez-se a aquisicdo de uma maquina junto ao
Nucleo de Tecnologia da Informagao (NTI) da Universidade Federal Rural de Pernam-
buco (UFRPE). As configuragbes dessa maquina estao descritas na Tabela 1.

Descrigao Configuragao
Computador | Intel(R) Xeon(R) Gold 5120 CPU @ 2.20GHz 14 nucleos,
RAM de 8 GB e HD de 280 GB

Tabela 1 — Configuragao do computador onde foi implantado o servigo web de interpo-
lacao espacial de dados meteoroldgicos
Fonte: Préprio Autor

A instalagao do servico, via imagem Docker, foi realizada remotamente na ma-
quina do NTl com as configuragées mencionadas na Tabela 1, onde notou-se algumas
das vantagens do uso das funcionalidades do Docker, pois, em menos de trés minu-
tos todo o servigo estava implantado e pronto para uso. Apds essa instalagcédo, pode-
se disponibilizar o servigo por meio de endereco eletrénico valido, tornando o servico
acessivel para que qualquer pessoa, com conhecimento prévio sobre os padrdes de
funcionamento do servico, possa utiliza-lo.
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3.3 Aplicativo Moével

Buscou-se, ainda, por meio do presente trabalho, integrar o servigo desenvol-
vido a uma aplicagdo mével que pudesse demonstrar a funcionalidade do servigo pro-
posto. Essa integracao foi feita em um aplicativo movel criado para a plataforma An-
droid. Ja, para o desenvolvimento do aplicativo utilizou-se a ferramenta Android Stu-
dio®, que é um ambiente de desenvolvimento integrado de construgéo de aplicativos
para a plataforma Android.

E importante destacar que o aplicativo foi desenvolvido exclusivamente para
testar as funcionalidades do servigo criado. O aplicativo demonstra o uso do recurso
interpolation disposto pelo servigo de interpolagao espacial e, portanto, ndo possui uma
interface planejada para proporcionar uma melhor experiéncia ao usuario do aplicativo.

Para o desenvolvimento do aplicativo utilizou-se a linguagem de programacgao
Kotlin®, dado que essa é uma linguagem multiplataforma. Associado a linguagem Ko-
tlin, fez-se uso de duas APIs (Application Programming Interface), a API para o servigo
Google Maps’, que permite a manipulagdo de mapas, e a APl Google Places®, que
possibilita obter as coordenadas geograficas de locais especificos informados na con-
sulta. Desta forma, € possivel que o usuario escolha as coordenadas sobre a qual
deseja interpolar, a partir da indicagao com um toque mais demorado na tela.

A Figura 8a mostra a tela principal do aplicativo mével com as caracteristicas su-
pracitadas. Apos a escolha do local, o aplicativo utiliza a coordenada escolhida para o
preenchimento dos dois primeiros campos (latitude e longitude) do formulario presente
na proxima tela (ilustrada na Figura 8b). Ja o terceiro campo é preenchido por um hash
identificador do modelo salvo no servigo. Este modelo sera utilizado para a realizagao
da interpolacdo para o respectivo ponto escolhido. Sendo o modelo de interpolacéo
gerado a partir de 500 pontos de evapotranspiracdo conhecidos, o qual sera util para
estimar o valor da evapotranspiragao de referéncia diaria para o ponto escolhido pelo
usuario.

Na Figura 8c tem-se o retorno dado pelo servigo para o aplicativo com o valor
da interpolagao espacial, obtida para a coordenada que foi dada como parametro de
entrada pelo usuario, sendo esta, uma medida para a evapotranspiracéo de referéncia
diaria nessa coordenada que antes era desconhecida.

A partir do valor obtido para a interpolacdo espacial, o usuario pode calcular
o tempo de irrigacao diario necessario para uma determinada cultura que esta locali-
zada neste ponto, atendendo, assim, o segundo objetivo especifico proposto por este

https://developer.android.com/studio

https://kotlinlang.org/
https://developers.google.com/maps/documentation/?hl=pt-br
https://developers.google.com/places/web-service/intro

© N o O
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Figura 8 — Retorno com a Interpolagédo Espacial no aplicativo movel
Fonte: Préprio Autor
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4 Experimentos

Neste capitulo serdo abordados, na secao 4.1 e secao 4.2, o método e os resul-
tados da avaliacdo de desempenho do servigo web de interpolagéo espacial proposto
neste trabalho. Vale salientar que este trabalho ndo buscou validar os resultados ge-
rados pelos algoritmos, visto que este tipo de validagao ja fora objeto de avaliagbes
realizadas por outros autores (JUNIOR et al., 2019; LI; HEAP, 2014; XAVIER; KING;
SCANLON, 2016).

4.1 Método para Avaliacao de Desempenho do Servico de Interpo-
lacao Espacial

O plano de testes apresentado, nesta secdo, buscou avaliar o desempenho
do servico web desenvolvido. Basicamente, realizou-se uma observagao do compor-
tamento em termos de tempo de resposta do servico em diferentes condigdes, para,
assim, sondar e identificar gargalos no servigo.

Para a realizagéo dos testes utilizou-se a ferramenta Apache JMeter', que é
um software open source baseado na linguagem de programacéo Java?, definido para
realizacao de testes de estresse e desempenho em sistemas do tipo cliente/servidor,
tais como o sistema proposto neste trabalho. Com este software consegue-se fazer di-
versas simulagdes com muita robustez, por exemplo: simulagdes de carga, servidores,
aplicagdes e até simulagdes de objetos (SANTOS; NETO, 2008).

O plano de teste envolveu o uso de requisicées para geragao do modelo e re-
quisicdes para interpolacao. Na Tabela 2 sdo apresentados os fatores do experimento
com seus respectivos niveis.

Fatores Niveis

Pontos do Modelo 100, 200, 300, 400 e 500

Algoritmos IDW, OK e RF

Usuarios Virtuais 1,5,25e50

Mix Modelo/Interpolagao | 0%/100%, 25%/75%, 50%/50%, 75%/25% e 100%/0%

Tabela 2 — Fatores utilizados no experimento
Fonte: Préprio Autor

https://jmeter.apache.org/

2 https://www.java.com/pt_BR/download/fag/develop.xml
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O fator Pontos do Modelo refere-se a quantidade de pontos para a geragao do
modelo, ou seja, 0 numero de amostras espaciais da variavel ambiental sob estudo.
Esse primeiro fator, variou de 100 a 500 dados em intervalos de 100. Desta forma,
conseguiu-se estabelecer como a quantidade de dados submetidos afeta o desempe-
nho da geragédo do modelo.

Ja o segundo fator (Algoritmos) representa o algoritmo utilizado nas requisi¢coes
do experimento, sendo escolhido um dos 3 algoritmos implementados neste trabalho:
IDW, OK e RF. Neste contexto, observou-se como a escolha do algoritmo impacta no
tempo de geragao do modelo e na interpolagao espacial.

O fator Usuarios Virtuais corresponde a quantidade de requisigdes simultaneas
realizadas ao servico. Esse fator variou entre 1, 5, 25 e 50 requisi¢cdes simultaneas.
Pretendeu-se, com isso, compreender a quantidade limite de usuarios que o servigo
poderia suportar, e estipular valores maximos a serem utilizados nas etapas de valida-
cao do servico.

Por fim, o fator Mix Modelo/Interpolacao esta relacionado ao percentual ao qual
cada tipo de requisicao é solicitado dentro do experimento, nesse caso, cada nivel in-
dica a porcentagem de requisigdes feitas ao recurso model e a porcentagem de requi-
sicdes ao recurso interpolation respectivamente. Assim, nos experimentos realizados
para o nivel 0%/100% do fator em questéo, por exemplo, contou-se apenas com a
execucao de requisi¢des do tipo interpolation.

Os principais parametros do experimento sdo apresentados na Tabela 3.

Parametros Valor

Requisi¢des totais 500

Tempo de inicializagéo 0

Pontos de Interpolagao 1

Computador Processador Intel Xeon 24 nucleos,
RAMde 16 GBe HD de 1 TB

Tabela 3 — Parédmetros para o plano de teste do Servigo
Fonte: Préprio Autor

A quantidade de requisicdes totais representa o numero de requisicdes que fo-
ram feitas ao servico de interpolagado espacial. Observou-se que, a obtencado da quan-
tidade de amostra ideal para os parametros na situagdo analisada, é indispensavel.
Pois, deve-se ter um numero minimo na composi¢cao da amostra que represente a po-
pulacéo total de requisigdes do experimento, para, portanto, conseguir determinar a
confiabilidade das estatisticas obtidas. Este numero foi conseguido por meio de dois
experimentos prévios com a finalidade de obtengao da amostra minima necessaria, de
modo a minimizar os erros de amostragem utilizando 95% de confianca (JAIN, 1990).
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O Tempo de Inicializagcdo determinou o intervalo de tempo entre requisicoes
simultaneas. Nestes tipos de experimentos este tempo é tido como zero, a fim de au-
mentar a intensidade da demanda por recursos nos casos simultaneos. Ja os Pontos
de Interpolacao determinam a quantidade de pontos utilizados em cada requisicao do
tipo interpolation, que neste experimento fora fixado em um ponto. Tais pontos, supra-
citados, sdo coordenadas (latitude e longitude) do territorio brasileiro, geradas automa-
ticamente pelo site Random Point Generator?.

O servigo de interpolacédo espacial e a ferramenta de medi¢ao JMeter foram
hospedados em um mesmo computador, para eliminar impactos causados pela rede
no desempenho do servigo. O computador possui processador Intel Xeon com 24 nu-
cleos de processamento, 16 GB de memdria RAM, 1 TB de armazenamento e sistema
operacional Linux.

O experimento proposto nesta segao foi executado como um experimento com-
pletamente fatorial, onde cada requisicao foi tratada como uma execucéo indepen-
dente do experimento. A medida de desempenho avaliada no presente estudo é no-
meada como tempo de resposta e inclui o tempo de disparo de uma requisi¢édo pelo
cliente, sendo, o processamento dessa requisicdo pelo servico e o retorno dado por
esse ao cliente. Utilizou-se, nesta analise, o tempo médio de resposta das requisi¢des
referente a cada tratamento do experimento.

A partir da avaliacdo de desempenho, buscou-se entender qual a relagcéo e im-
pacto estabelecidos entre os possiveis fatores que podem influenciar na performance
do servigo de interpolagao espacial no referido tempo de resposta. A analise estatis-
tica para determinar a presenga de interagdes significativas em relagédo ao tempo de
resposta, baseou-se no teste ANOVA (JAIN, 1990), descrito na secéo 2.4.

4.2 Resultados da Avaliacio de Desempenho do Servico de Inter-
polacao Espacial

Os resultados sao apresentados a seguir e estao divididos em duas secgoes.
Na Secao 4.2.1, tem-se apresentado e discutido o impacto individual de cada fator no
tempo de resposta. Ja na Secdo 4.2.2, discute-se as relagdes entre estes fatores e seu
impacto no tempo de resposta.

4.2.1 Impacto Individual de cada fator

Para a analise inicial dos fatores em estudo, inicialmente fez-se uso do boxplot
(Diagrama de caixa), que € um tipo de grafico usado para avaliar a distribuicado empi-

3

http://www.geomidpoint.com/random/
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rica dos dados. A Figura 9, mostra como a variavel tempo de resposta se comporta
frente a variagdes no numero de usuarios virtuais. Claramente, é possivel perceber
que o aumento do numero de usuarios virtuais tem pequeno impacto sobre a medi-
ana do tempo de resposta, indicando que para a maior parte das requisi¢des, o tempo
de resposta é baixo. Contudo, observa-se que ha um forte impacto na variabilidade
do tempo de resposta, obtendo-se, para mais de 25 usuarios, um tempo de resposta
consideravelmente alto, mais de 10 segundos. Contudo, deve-se observar que este
aumento tem forte relagdo com o fator Algoritmos, conforme sera discutido na Sec¢ao
42.2.

Tempo de Resposta
por Usuarios Virtuais
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Figura 9 — Tempo de Resposta por Usuarios Virtuais
Fonte: Préprio Autor

Outro fator analisado, foi como o tempo de resposta se comporta para cada um
dos algoritmos avaliados, o qual encontra-se ilustrado na Figura 10, onde verifica-se
que o tempo de resposta é fortemente impactado pela escolha do algoritmo de inter-
polagao. Pois, enquanto os algoritmos IDW e OK apresentaram tempos de resposta
baixos (IDW com mediana de 379.8392 ms e OK com mediana de 540.8264 ms), o al-
goritmo RF apresentou mediana superior a 10 segundos (RF com mediana de 11695.7
ms), alcangando, inclusive, valores maiores do que 50 segundos (RF com tempo ma-
ximo de 57162.27 ms). Este resultado corrobora com o observado em (JUNIOR et al.,
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2019), o qual mostrou um tempo médio de resposta do RF, aproximadamente 8 vezes
maior do que o apresentado pelo algoritmo OK.
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Figura 10 — Tempo de Resposta por Algoritmo
Fonte: Proprio Autor

Também se observa grande variabilidade no tempo de resposta do algoritmo
RF. Tal variabilidade pode estar associada a forma como este algoritmo trabalha, ja
que esse é um classificador de aprendizagem de maquina supervisionado, baseado
na construgado de um conjunto de arvores de decisao, que pode demandar um grande
esforco computacional do sistema, principalmente, nos casos em que ha um maior
numero de usuarios requisitando a geragao de novos modelos.

Na Figura 11 encontra-se representado no eixo das abcissas o Mix modelo/in-
terpolagcao, onde o primeiro par ordenado, da esquerda para direita, indica que ndo ha
requisicoes para criacdo de modelos (0%) e que, no caso, todas as requisigdes (100%)
séo de interpolacdo. Ja segundo item aponta que 25% das requisi¢oes s&o para cria-
¢édo do modelo e 75% s&o para interpolagéo. O terceiro mostra que ha um equilibrio
entre as requisi¢cdes de cada tipo, 50% para cada, e os demais seguem esta ideia, até
qgue se tenha o oposto da proporg¢ao inicial com 100% das requisicées para criagdo do
modelo e nenhuma (0%) para interpolacéo.

O resultado mostra um aumento da variabilidade do tempo de resposta, com
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Tempo de Resposta por Tipo de
Requisicdo Mix modelo/interpolacéao

o
o
o
8 n o
Lo
o
~ 8 °
(2] ] o
£ 8
~ <
o o
8 o ° o
o o ° ©
0N O o
L O o
@ o™ o
(] o
L o o o o o
o [e]
o o o
QS — o
£ S o
|0_J N o o
o ° o
o o g o *O
8 - ° | o
o o i
—
. 8
—— 1 | | —_—
o -
T T T T T
0_100 25 75 50 50 75 25 100 0

Mix modelo/Interpolagéo

Figura 11 — Tempo de Resposta por Tipo de Requisigao
Fonte: Préprio Autor

consequente aumento da média de cada caso, do nivel 0_100 (média de 3481.95 ms)
ao nivel 25_75 (média de 5544.315 ms), decorrente do fato de que os algoritmos para
geracado dos modelos sdo, comumente, de maior complexidade computacional, e as-
sim, um maior numero de requisi¢cdes para geragao de modelos, exigira maior tempo de
processamento do servidor no qual o servigo esta hospedado. Por outro lado, observa-
se uma diminuicdo do tempo de resposta quando se passa para o nivel 100_0 (média
de 4799.085 ms), cujo resultado se aproxima do encontrado no nivel 0_100 (média
de 3481.95 ms), mas, sendo maior que este. Apesar de todas as requisi¢gdes serem
para geragcado do modelo, neste nivel deve-se considerar que a mudanga na proporgao
de requisi¢des de cada tipo, impacta, principalmente, nos tipos de operagcdes que séo
feitas em disco.

Neste experimento, todos os modelos sdo armazenados/recuperados direta-
mente em disco, como explicado na sec¢ao 3.1, portanto, a mudanga no mix altera
a quantidade de operacdes de escrita/leitura em disco. Os casos que fazem apenas
o mesmo tipo de operagdo, somente leitura (nivel 0_100) e somente escrita (100_0),
promovem um melhor desempenho, devido a maior liberdade que o sistema operaci-
onal e a controladora de disco tém em otimizar as operacdes, sendo a operacao de



Capitulo 4. Experimentos 39

escrita ligeiramente mais lenta do que a de leitura.

Nos casos intermediarios, o aumento da quantidade de operacdes de escrita,
em comparagao com o caso 0_100, leva a um aumento gradativo do tempo de resposta
atingindo, de modo geral, valores médios maiores, até mesmo do que o nivel 100_0.
Isso é decorrente da menor liberdade para otimizagéo que o sistema operacional e a
controladora de disco tém para as operacdes de leitura e escrita.

A Figura 12 ilustra o resultado do tempo de resposta para cada um dos niveis do
fator Pontos do Modelo. O nivel com 0 pontos, indica os casos onde s6 ha requisicoes
para interpolagao sobre um modelo ja criado, equivalente ao Mix Modelo/Interpolacao
0_100, ja discutido. Pode-se observar deste resultado, que o tempo de resposta au-
menta ligeiramente ao variar-se o numero de pontos do modelo, saindo de uma medi-
ana de 530.6118 ms com 100 pontos e atingindo uma mediana 884.7898 ms com 500
pontos. O que é esperado, dado que o aumento dos niveis indica a criagao de modelos
cada vez maiores.
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Figura 12 — Tempo de Resposta por Pontos do Modelo
Fonte: Préprio Autor

Para uma melhor analise do problema proposto por este estudo recorreu-se
também ao teste de analise de variancia (ANOVA), descrita na sec¢ao 2.4, para avaliar
a influéncia estatistica de cada fator sobre o tempo de resposta frente aos fatores:
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Usuarios Virtuais, Algoritmos, Mix Modelo/Interpolagao e Pontos do Modelo. A Tabela 4
apresenta os resultados do teste. Onde para cada fator sdo demonstrados a variagéo
explicada pelo fator (coluna SQ) e sua respectiva contribuigdo percentual, bem como
o valor da estatistica de teste F (coluna Valor F) e o p-valor, que indica a probabilidade
da evidéncia contra a hipétese nula, que no caso do presente estudo, € expressa como
sendo o nao impacto de um fator sobre o tempo de resposta do servico.

Fator SQ Contribuigcao % | Valor F | p-valor
Mix Modelo/Interpolacdo | 91395282 0,41 0,503 0,733
Algoritmos 9366991365 | 42,34 103,133 | 0,0000000

000000002
Pontos do Modelo 555080773 | 2,51 3,056 0,018
Usuarios Virtuais 3435880804 | 15,53 25,22 0,0000000

000000863
Residuos 8673712530 | - - -

Tabela 4 — Resultado da analise de variancia (ANOVA)
Fonte: Proprio Autor

Sendo o p-valor menor que nivel de significancia de 0,05 para os fatores Al-
goritmos, Usuarios Virtuais e Pontos do Modelo. Conclui-se que ha uma associagao
estatisticamente significativa, a 95% de nivel de confianga, entre o tempo de resposta
e estes fatores. Contudo, nota-se que o fator Pontos do Modelo traz menor impacto
ao tempo de resposta, com uma contribui¢cao de 2,51%, reafirmando o que ja fora ob-
servado através dos diagramas de caixa. Ja no caso do fator Mix Modelo/Interpolacgéao,
o p-valor ndo nos permite rejeitar a hipétese nula. Desse modo, ha indicios de que o
fator Mix Modelo/Interpolagéo exerce uma fraca influéncia sobre o tempo de resposta,
sendo sua contribuicdo percentual de apenas 0,41%.

4.2.2 Interacdes entre os fatores

Neste trabalho, investigou-se ainda, como a interagao entre os fatores propos-
tos impacta no tempo de resposta do servigo. A Figura 13 mostra como o tempo médio
de resposta de cada um dos algoritmos se comporta com a mudanga no Mix Mode-
lo/Interpolacdo. Apesar dos resultados do algoritmo RF estarem em uma ordem de
grandeza diferente daquela dos demais algoritmos, o comportamento geral dos algorit-
mos é similar: aumento gradativo do tempo de resposta do nivel 0_100 ao nivel 75_25
e diminuicdo do tempo para o caso 100 _0. Sendo este comportamento motivado, prin-
cipalmente, pelo custo computacional dos algoritmos para geragao dos modelos e pela
quantidade de operagdes de leitura e escrita em disco, conforme ja destacado na sub-
secao 4.2.1.
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Interacdo entre o Mix Modelo/Interpolacéo e os
Algoritmos no Tempo

Algoritmo

10000 15000
| |

Tempo Médio de Resposta (ms)
5000
|

0_100 25 75 50_50 75_25 100_0
Mix Modelo/Interpolagéo

Figura 13 — Interagao entre os Algoritmos e o tipo de requisicao (Mix Modelo/Inter-
polagao) no tempo
Fonte: Proprio Autor

A relacao entre os fatores Pontos do modelo e Usuarios Virtuais sobre o tempo
médio de resposta, € mostrada na Figura 14. Expondo que enquanto que o fator Pontos
do Modelo promove, de forma geral, um aumento gradual do tempo de resposta, o
fator Usuarios Virtuais impacta fortemente o tempo médio de resposta, fazendo com
que esse mude em ordens de grandeza. Mostrando em um caso particular com 50
usuarios virtuais, que o tempo médio de resposta cresce sobremaneira com o aumento
dos Pontos do Modelo.

O caso com 0 Pontos do Modelo é a condigao em que nao ha requisicdes para
geracdo do modelo (i.e., o caso com Mix Modelo/Interpolagédo ao nivel 0_100). Desta
forma, pode-se inferir que o tempo médio de resposta mais alto do algoritmo RF (ver
Figura 13) tem também relagdo com quantidades de 25 e 50 usuarios, em outras pala-
vras, quando a quantidade de usuarios é mais baixa (1 e 5), o tempo médio de resposta
€ baixo para todos os algoritmos avaliados, enquanto que, os resultados dos casos de
25 e 50 usuarios sao influenciados, principalmente, pelo algoritmo RF.

Esta observacéo é confirmada pela Figura 15, que mostra o impacto da quan-
tidade de Usuarios Virtuais e dos Algoritmos sobre o tempo de resposta, no qual o
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Interacao entre a quantidade
de Pontos do Modelo e os
Usuarios Virtuais no Tempo

Usuérios Virtuais

15000
|

10000
|

5000
|

Tempo Médio de Resposta (ms)

0 100 200 300 400 500
Pontos do Modelo

Figura 14 — Interagdo entre a quantidade de Pontos do Modelo e a quantidade de
Usuarios Virtuais no Tempo de Resposta
Fonte: Préprio Autor

algoritmo RF, diferentemente dos demais, foi expressivamente impactado pela varia-
cao do numero de Usuarios Virtuais.

Sendo assim, a partir da observacao dos graficos supracitados nessa seg¢ao
percebeu-se que tanto os algoritmos quanto o numero de usuarios virtuais sao os fato-
res que mais impactam no tempo de resposta do servico, de forma que quanto maior o
numero de usuarios, maior € o tempo de resposta do servigo de interpolagéo espacial,
no qual o algoritmo RF apresentou desempenho inferior ao dos demais algoritmos.

Além disso, é possivel observar que o aumento do numero de usuarios virtuais
€ muito mais impactante na métrica, do que o aumento da quantidade de pontos no
modelo, corroborando com os resultados obtidos pelo teste ANOVA.
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Interacdo entre a quantidade
de Usuarios Virtuais e os
Algoritmos no Tempo

10000 15000 20000 25000 30000
1

Tempo Médio de Resposta (ms)

5000
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0
|

Algoritmo

idw

25
Usuarios Virtuais

Figura 15 — Interagdo entre a quantidade de Usuarios Virtuais e os Algoritmos no

tempo

Fonte: Préprio Autor
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5 Conclusao

A importancia do presente estudo esta no desenvolvimento de um servico es-
calavel, que pode ser aplicado na interpolacédo espacial que se fundamenta na com-
putacdo mdével e em nuvem. Nesse sentido, desenvolveu-se um servigo Web, atraves
da linguagem R (R Core Team, 2018), que se utiliza do estilo arquitetébnico REST para
disponibilizar recursos que geram modelos e interpolagdes espaciais. Tal servigo foi
concebido para ser genérico, ja que implementa trés diferentes algoritmos de inter-
polagao espacial (Krigagem, IDW e RF), que podem ser escolhidos pelo usuario do
servico no momento da geragao do modelo.

Neste trabalho péde-se implementar e avaliar o desempenho do servigo de in-
terpolacdo espacial a partir de um experimento completamente fatorial, levando em
conta quatro fatores: quantidade de pontos para composi¢cdo do modelo espacial; os
algoritmos de interpolagao espacial; o numero de usuarios requisitando o servigo; e a
proporgao de requisigdes para geragao do modelo e para interpolagao. Outro ponto a
se destacar € que este servico foi implantado em ambiente de producao, além de ter
sido integrado a um aplicagdo movel.

De modo geral, os resultados da avaliagdo mostraram que os algoritmos clas-
sicos — Krigagem e IDW — apresentaram uma melhor performance com relagdo ao
tempo de resposta se comparado com o algoritmo RF, frente a variacédo e combinagao
dos outros trés fatores avaliados. Este resultado indica a necessidade de um compro-
misso entre desempenho e acuracia na escolha do algoritmo para interpolacao, pois
enquanto o algoritmo RF tem obtido melhor acuracia do que os métodos convencio-
nais (JUNIOR et al., 2019), seu uso tem alto impacto em termos de tempo de resposta
(JUNIOR et al., 2019; LI; HEAP, 2014). Tal resultado, indica que a busca por uma maior
precisdo deve vir acompanhada de uma cuidadosa implantagao do servigo de interpo-
lacao - utilizando técnicas como replicagdo e balanceamento de carga - para que o
usuario do servico ndo venha a sofrer com o desempenho do algoritmo RF.

O servico de interpolacado desenvolvido contribui diretamente para a melhoria
do aplicativo Aquaprev. Ja que promove uma solucéo escalavel e reutilizavel para a
interpolagao espacial, que culmina num melhor desempenho do calculo do tempo de
irrigacao, fornecido pelo Aquaprev. Desta forma, o servigo podera tornar o aplicativo
mais robusto com relacdo ao atendimento de usuarios em larga escala.

Outro aspecto relevante, € que o servigo € genérico o suficiente para permitir
nao so a determinacdo de evapotranspiracdo de referéncia, mas também o calculo
de outras variaveis ambientais como temperatura ambiente, umidade relativa do ar,
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velocidade do vento etc. Desta forma, abre-se um leque de possibilidades no desen-
volvimento de solugdes digitais para a agricultura, ja que estas novas solugdes poderao
utilizar a interpolagdo como servico, diminuindo seu tempo de desenvolvimento.

Como limitagdo do servigo, pode-se destacar que este é baseado exclusiva-
mente na latitude e longitude. Esta limitagdo pode tornar o servigo inapropriado para
interpolar variaveis que sejam fortemente impactadas por outras variaveis, tal como
a precipitacao cuja interpolacédo pode ser melhorada ao se considerar aspectos como
altitude, relevo e cobertura do solo, por exemplo (GOOVAERTS, 2000). Contudo, esta
limitagdo pode ser sobrepujada no futuro estendendo o servigo pelo emprego de mé-
todos de interpolagdo que permitam o uso de variaveis auxiliares (LI; HEAP, 2008).

5.1 Contribuicoes

Este trabalho, torna-se pioneiro no melhor do nosso conhecimento, pelo fato de
desenvolver um servigco de interpolacao espacial que propicia uso em escala, por parte
dos usuarios/servigos que venham a se conectar para obter a interpolagéo espacial dos
dados meteorologicos.

O cadigo produzido, neste trabalho, foi enviado para registro junto ao Instituto
Nacional de Propriedade Intelectual.

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, pretende-se realizar ajustes no servi¢o, deixando as pa-
rametrizagdes dos algoritmos a disposi¢cao do requisitante. Além disso, almeja-se adi-
cionar outros algoritmos de interpolacéo espacial para aumentar a versatilidade do
servigo. Outro ponto que se espera fazer, é realizar novos experimentos de desempe-
nho, desta vez em ambiente Docker, de modo a observar se o uso de um contéiner
tem impacto sobre o desempenho do servigo. Pretende-se ainda, investigar a fundo
cada etapa de execugao do codigo do servigo, para delimitar, se houver, o ponto de
gargalo, proporcionando uma melhor visdo do problema e sua possivel solugao.
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