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RESUMO

OLIVEIRA, Abdinardo Moreira Barreto de. Desenvolvimento de um sistema web para avaliacdo
do risco de preco de produtos frescos: o caso das Ceasas brasileiras. 2021. 48 f. Trabalho de
Conclusdo de Curso — Curso de Especializagdo em Ciéncia de Dados, Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. Dois Vizinhos, 2021.

Na ultima década, o setor agrario vem se apropriando de tecnologias de Business Intelligence
(Bl) e Data Warehouse (DW) para a melhoria de seu processo decisério, especialmente quanto a
gestao de risco. Contudo, nem todos os produtos agricolas sdo beneficiados plenamente por estas
tecnologias, como é o caso dos produtos frescos comercializados em Ceasas brasileiras. Estes,
além de nao terem acesso aos contratos de hedging existentes nos mercados de commodities,
também n3o possuem um sistema computacional agregado que auxilie na gestdo do risco de
preco subjacente. Isto provoca incerteza nos agentes econémicos, prejudicando a qualidade
de suas decisdes por causa da assimetria de informacdo. Portanto, este estudo propde um
sistema web com abordagem baseada em Bl e DW para gerenciar o risco de preco de produtos
frescos em Ceasas brasileiras, com as seguintes caracteristicas: 1) armazenagem e recuperagdo
rapida dos pregos, 2) calculo de métricas avangadas de risco, e 3) apresentacdo de resultados
em formatos intuitivos de tomada de decisdo. Esta foi uma pesquisa aplicada (finalidade), do
tipo descritiva (objetivo) e quantitativa (abordagem), utilizando-se da pesquisa documental
(procedimentos) e da pesquisa bibliogréfica (fonte de dados). Os precos mensais (R$), de
todos os produtos frescos comercializados nas Ceasas brasileiras, entre 2006 e 2021, foram
coletados no site do Prohort, resultando numa amostra de 499.527 tuplas. A modelagem
dimensional ocorreu via DW's ROLAP e NoSQL, com suas implementac¢des feitas no Postgresql
12 e Apache Cassandra 3.11, respectivamente. O desvio-padrdo e o CVaR foram definidos
como as principais métricas de avaliagdo tanto para os precos individuais como para as cestas
otimizadas de produtos, tendo como base as teorias moderna e pds-moderna do Portfdlio.
A interface grafica do usudrio foi desenvolvida através do pacote Shiny, em conjunto com
as demais funcionalidades oferecidas pela linguagem R, considerando os preceitos tedricos e
praticos sobre a visualizacdo de dados para avaliacdo da informac3o. Portanto, é esperado
que os resultados deste estudo contribuam para a diminui¢cdo dos efeitos adversos causados
pela assimetria de informacao de dados agricolas agregados, reduzindo a incerteza dos agentes
econémicos envolvidos e melhorando a eficiéncia desse mercado.

Palavras-chave: Desenvolvimento de software. Sistema de gerenciamento de dados. Risco de
precos agricolas.



ABSTRACT

OLIVEIRA, Abdinardo Moreira Barreto de. Development of a web system to assess the price
risk of fresh products: the case of Brazilian Ceasas. 2021. 48 f. Trabalho de Conclusdo de Curso
— Curso de Especializacdo em Ciéncia de Dados, Universidade Tecnolégica Federal do Parana.
Dois Vizinhos, 2021.

In the last decade, the agrarian sector has been appropriating Business Intelligence (Bl) and Data
Warehouse (DW) technologies to improve its decision-making process, especially regarding risk
management. However, not all agricultural products are fully benefited by these technologies, as
is the case of fresh products sold in Brazilian Ceasas. These, in addition to not having access to
hedging contracts existing in the commodity markets, also do not have an aggregate computer
system that helps in managing the underlying price risk. This causes uncertainty in economic
agents, harming the quality of their decisions due to information asymmetry. Therefore, this
study proposes a web system with a Bl and DW-based approach to manage fresh product
price risk in Brazilian Ceasas, with the following characteristics: 1) storage and rapid price
retrieval, 2) calculation of advanced risk metrics, and 3) presentation of results in intuitive
decision-making formats. This was an applied research (purpose), descriptive (objective) and
quantitative (approach), using documentary research (procedures) and bibliographic research
(data source). Monthly prices (R$) of all fresh products sold in Brazilian Ceasas, between 2006
and 2021, were collected on the Prohort website, resulting in a sample of 499,527 tuples. The
dimensional modeling took place via DW's ROLAP and NoSQL, with their implementations
made in Postgresql 12 and Apache Cassandra 3.11, respectively. Standard deviation and CVaR
were defined as the main evaluation metrics for both individual prices and optimized product
baskets, based on the modern and postmodern theories of the Portfolio. The graphical user
interface was developed through the Shiny package, together with the other functionalities
offered by the R language, considering the theoretical and practical precepts on data visualization
for information evaluation. Therefore, it is expected that the results of this study contribute to
reducing the adverse effects caused by the asymmetry of information in aggregated agricultural
data, reducing the uncertainty of the economic agents involved and improving the efficiency of
this market.

Keywords: Software development. Data management system. Agricultural price risk.
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1 INTRODUCAO

O setor agrério, seja em ambito nacional ou internacional, vem aumentando o seu
interesse por tecnologias de Business Intelligence (Bl) e Data Warehouse (DW) para otimizar
seu processo decisério, cuja producdo de informagdes estratégicas Uteis vem sendo desenvol-
vida, majoritariamente, através de solugBes tecnoldgicas gratuitas de cédigo aberto (BRUM,;
LAMPERT; CAMARGO, 2019).

Uma das formas de uso dessas tecnologias é a abordagem multidimensional de
elaboracao de DW relacionais. Varios trabalhos propdem a construcdo de cubos de dados
para a armazenagem e rapida recuperacdo de métricas agricolas focadas entre o pré-cultivo
(ex: drea plantada em hectares, tipo de semente) e a colheita (ex: produgdo em hectares),
visando auxiliar nas decisdes do usudrio final (ex.: produtores rurais) (CHATURVEDI; RAI, 2008;
GUPTA; MAZUMDAR, 2013; NIZAR et al., 2021). Numa extensdo dos trabalhos anteriores,
(NILAKANTA; SCHEIBE; RAI, 2008) também incluem métricas de pés-colheita (ex.: preco),
que envolve a comercializacao do produto.

Outra possibilidade de aplicagdo dessas tecnologias é pelo paradigma do Big Data.
Ngo, Le-Khac e Kechadi (2019) propuseram uma arquitetura de DW alicercada em bancos de
dados NoSQL para lidar com grandes volumes de dados, inerentes da agricultura de precisao,
com métricas abrangendo desde o pré-cultivo até a pds-colheira.

1.1 MOTIVACAO

Os estudos descritos acima n3o trazem quaisquer aplicagdes de BI/DW para o geren-
ciamento do risco de preco de produtos agricolas (i.e., repentina variabilidade de preco num
curto espago de tempo), particularmente para os produtos frescos.

Neste quesito, eles se destacam porque nao se beneficiam de mecanismos de hedging
(protecdo) para a mitigagcdo do risco de preco (ex.: contratos futuros, op¢des), disponiveis
em bolsas de mercadorias e de futuros, justamente por ndo serem considerados commodities
(AZEVEDO, 1997), diferentemente do que acontece habitualmente com os grios (ex.: soja,
milho, café), os quais possuem vdrias possibilidades de contratos financeiros destinados para
este propdsito.

Dada a inexisténcia de contratos financeiros de hedging para a mitigacdo do risco de
preco de produtos frescos, uma das alternativas factiveis para este mercado seria o desenvolvi-
mento de aplicagdes de BI/DW voltadas para o seu gerenciamento, tendo como referéncia as
pesquisas realizadas para o mercado de commodities (BARBAGLIA; CROUX; WILMS, 2020;
DAHL; OGLEND; YAHYA, 2020). Logo, um dos argumentos favoraveis para a criagdo de tais
aplicacOes passa pela quantificacdo desse risco de preco.

Nessa perspectiva, Wang, Zhao e Huang (2010) foram pioneiros ao calcular o risco de
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preco no mercado de frutas na China, classificando-as em trés niveis de risco, cuja sazonalidade,
capacidade de armazenamento e facilidade no transporte sugerem ser fatores determinantes de
seus niveis de risco de preco.

No Brasil, Oliveira et al. (2020) identificaram, com o uso de técnicas financeiras
avancadas de downside risk, que os produtos frescos comercializados no Estado do Parana
possuem um nivel de risco de preco relevante que ndo deve ser negligenciado pelos produtores
rurais, sob pena de permanecerem expostos a ele e terem suas receitas e producdo futuras
comprometidas no longo prazo.

Todavia, ainda que Nilakanta, Scheibe e Rai (2008) e Ngo, Le-Khac e Kechadi (2019)
tenham considerado a métrica preco em seus esquemas de DW para produtos agricolas, e
Wang, Zhao e Huang (2010) e Oliveira et al. (2020) tenham mensurado o risco de preco de
produtos agricolas nao considerados commodities, nenhum desses estudos avancou para a
construcao de uma proposta de Bl que lide com este risco subjacente.

Tal auséncia de um sistema computacional que proveja informacdes claras e siste-
matizadas tende a provocar incerteza nos agentes economicos envolvidos quanto ao preco
esperado de comercializagdo de seus produtos frescos, cujas decisOes financeiras e de produgdo
sdo afetadas por vieses heuristicos (i.e., avaliagdes subjetivas de problemas baseadas em suas
experiéncias passadas). Estes vieses os conduzem a cometerem erros sistematicos e previsiveis,
como o da Representatividade (ex.: concep¢des erréneas de possibilidades, insensibilidade a
previsibilidade), o da Disponibilidade (ex.: correlagdes ilusérias, vieses de imaginabilidade) e
o de Ajuste e Ancoragem (ex.: ajustes insuficientes, ancoragem na avaliagdo subjetiva das
distribuicdes de probabilidade) (TVERSKY; KAHNEMAN, 1974). Exemplos desses vieses sdo
vistos em Oliveira e Santos (2012), ao relatar os fatos que culminaram na faléncia do Banco
Barings (1762-1995) através da andlise semidtica do filme “A Fraude".

Nesse cendrio de incerteza de informagdes, um exemplo de como tecnologias de BI/DW
poderiam ser melhor aproveitadas no setor agricola é vista em Shrivastava, Pal e Walia (2019).
Ainda que ndo tenham focado no gerenciamento de risco de preco, eles enfatizam que o preco
é a métrica mais importante para os produtores rurais, especialmente para os pequenos. Assim,
eles trazem uma versao preliminar de um sistema de Market Intelligence para prever o preco

futuro de certos produtos agricolas na India (oleaginosas e leguminosas).

1.2 OBJETIVOS

Diante desse contexto, os principais objetivos do trabalho sao apresentados a seguir.

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um sistema web de Bl para avaliar o risco de preco de produtos frescos

em Ceasas brasileiras.
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1.2.2  Objetivos Especificos

1. Elaborar a modelagem dimensional dos Data Warehouses para o sistema web de Bl
2. Estabelecer as métricas de avaliacao do risco de preco para o sistema web de Bl

3. Produzir uma aplicacao web de suporte a decisdo para o sistema de Bl

1.3 JUSTIFICATIVA

Em termos tedricos, uma analise comparativa entre os trabalhos relacionados sobre o
uso de BI/DW no setor agricola com a proposta trazida neste artigo pode ser vista na Tabela
1. Os parametros empregados para comparacdo sdo: (1) o uso de DW OLAP; (2) o uso de DW
NoSQL; (3) se o prego é uma métrica do DW; (4) o uso de alguma medida de risco; (5) se
apresenta uma interface gréfica do usuario web para Bl; (6) se permite a visualizagdo de dados
espaciais; (7) se realiza testes de usabilidade; (8) se permite acesso publico. A codificagdo

adotada na Tabela 1 é (S) para sim, (N) para n3o e (P) para parcial.

Tabela 1 — Anélise comparativa dos trabalhos relacionados

4 7

Autores

Chaturvedi e Rai (2008)
Nilakanta, Scheibe e Rai (2008)
Gupta e Mazumdar (2013)
Nizar et al. (2021)

Shrivastava, Pal e Walia (2019)
Ngo, Le-Khac e Kechadi (2019)
Esta Monografia

NZ2TUVLom O, O =
nLDnInNnZ=Z2=22220
DLV Unmn;mZ20;D nw
n=z2ov=2=22=2

nNna20:0mZ2u;moumeae
n=Z227T200mo
nh=Z2=22202

nhzZzz=2==222200

Chaturvedi e Rai (2008) desenvolveram, através de uma plataforma proprietaria, um
DW OLAP relacional contendo 13 data marts, todos num esquema estrela, destinados para
armazenar dados de produtos agricolas na india, entre as etapas de pré-cultivo e colheita,
bem como permitindo ao usudrio a realizacdo de consultas online mediante uma autenticacao.
Entretanto, ainda que o preco seja armazenado no DW, o seu nivel de granularidade é pequeno,
ja que as consultas nesse caso sdo feitas apenas no escopo do pais. Além disso, nenhuma
medida de risco foi identificada para quaisquer métricas citadas.

Nilakanta, Scheibe e Rai (2008) também apresentaram um desenho e a implementagio
de um DW OLAP relacional via plataforma proprietaria para o setor agricola indiano, num
esquema estrela, sé que agora no escopo governamental e com a realizacdo de testes de
usabilidade. As consultas dos usuarios podem ser realizadas via web mediante uma autenticacdo.
Ainda que o nivel de granularidade do preco tenha aumentado nesse caso (diario, semanal e
mensal), novamente nenhuma medida de risco foi localizada para quaisquer métricas citadas.

Gupta e Mazumdar (2013) elaboraram DW's OLAP, nos esquemas estrela e floco-
de-neve, cujas tabelas de dimensdo est3o direcionadas para as caracteristicas fenoldgicas de

culturas agricolas (CAMARA, 2006), isto &, os fatores que afetam as diferentes fases do seu
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crescimento e desenvolvimento, derivados do manejo ou, sobretudo, do meio ambiente. Contudo,
foram apresentados somente os projetos conceitual e l6gico desses DW's.

Nizar et al. (2021) projetaram e construiram um DW OLAP relacional, com seis data
marts num esquema constelacdo, para auxiliar no armazenamento e recuperacao de dados
relacionados a diversificacao agricola, biolégica e de mercado das culturas, especialmente as
pertencentes dos sistemas alimentares. Normalmente, esses dados estao dispersos entre os
pequenos produtores, que muitas vezes nao se beneficiam das solu¢bes digitais vistas nos
sistemas de producdo de grandes produtores. Todavia, apesar da ampla variedade de consultas
previstas, nenhuma medida de risco foi identificada para quaisquer métricas citadas, bem como
0 acesso publico ao site estava indisponivel durante este levantamento.

Shrivastava, Pal e Walia (2019) propuseram um Market Intelligence para o setor
agricola indiano, com a vantagem de realizar previsdes de preco e andlise de tendéncias através
dos modelos ARIMA e deep learning. Os dados seriam armazenados num DW OLAP relacional,
num esquema floco-de-neve, dado que a proposta ainda é uma prova de conceito, cujos testes
de usabilidade e de acesso publico nao foram implementados.

Diferentemente dos trabalhos citados anteriormente, Ngo, Le-Khac e Kechadi (2019)
utilizaram um DW NoSQL com um projeto légico hibrido OLAP e utilizando trés diferentes
bancos de dados (Hive, MongoDB e Cassandra), argumentando que os dados agricolas possuem
todas as caracteristicas elementares de Big Data: volume, variedade, velocidade e veracidade.
Embora o desempenho da proposta NoSQL tenha indicativo de comportamento superior ao
DW relacional quanto a velocidade das consultas, ela ainda n3o foi implementada, bem como
nenhuma medida de risco foi identificada para quaisquer métricas citadas.

Em termos praticos, é relevante apresentar um panorama das Ceasas na movimen-
tacao da economia brasileira: em 2020, elas transacionaram 16,3 milhdes de toneladas de
hortifrutigranjeiros, avaliados em R$ 42,3 bilhdes, destacando-se a regido sudeste, que respon-
deu por cerca de 51% desses valores (CONAB, 2021a). Ademais, as Ceasas promovem uma
reestruturagdo econdmica (ex.: diminui¢do dos custos de transagdo), politica (ex.: seguranca
alimentar e nutricional) e cultural (ex.: hdbitos alimentares) do territério da circulagdo de
hortifrutigranjeiros no pais (QUEIROZ, 2018).

Dessa forma, é esperado que os resultados deste estudo contribuam para a diminuicao
dos efeitos adversos causados pela assimetria de informacao de dados agricolas agregados,
conforme mostrado por Coble et al. (2018), Aker, Ghosh e Burrell (2016), que, por conseguinte,
reduz a incerteza dos agentes econdmicos envolvidos, melhorando assim a eficiéncia desse
mercado. Além disso, intenciona-se preencher as principais lacunas na literatura sobre BI/DW no
setor agricola, a saber: a) diagramas de implementacdo de DW's tanto na abordagem relacional
como na NoSQL; b) métricas consistentes de avaliacdo do risco de preco; c) visualizagdo de

dados espaciais; d) testes de usabilidade; €) acesso publico.
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1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O Capitulo 2 traz a fundamentacdo tedrica utilizada no desenvolvimento do sistema
web de BI/DW proposto. O Capitulo 3 detalha a metodologia adotada para a implementagao do
sistema web de BI/DW proposto. O Capitulo 4 traz os resultados para os objetivos especificos
definidos neste estudo. Finalizando, o Capitulo 5 traz as limita¢des, os trabalhos futuros

sugeridos e as consideracoes finais deste estudo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, s3o apresentadas as principais referéncias tedricas que dao suporte
ao desenvolvimento do sistema web de BI/DW proposto. Aqui sdo mostradas a estrutura
informacional das Ceasas, a modelagem de data warehouses, as métricas para avaliagao do

risco de preco e os aspectos sobre visualizagcdo de dados para avaliagdo da informacao.

2.1 ESTRUTURA INFORMACIONAL DAS CEASAS

As Centrais de Abastecimento S.A. (Ceasas) no Brasil fazem parte de uma rede de
distribuicdo atacadista de produtos frescos, constituindo o espaco de formacdo de precos,
normas de comercializacdo, informacGes de mercado e de definicdo de parametros de qualidade
e classificagdo. Sua atividade principal é o abastecimento do mercado de hortigranjeiros,
recebendo produtos das mais diversas regides brasileiras, bem como de fora do pais (ABRACEN,
2011).

Outrossim, as Ceasas possuem sistemas de informagdo capazes de registrar dados
relativos aos processos mercantis por elas controlados, informando os niimeros processados para
toda a cadeia envolvida na produgdo/comercializagdo de hortigranjeiros. A Figura 1 mostra os

tipos de informagdo de mercado disponiveis para consulta, detalhados a seguir.

Figura 1 — Informagdes de mercado produzidas pelas Ceasas

CEASAS

v

Informactes de
mercado

A
Y Vv V¥V V¥ Y ¥

PP FPA BIP PagP AC PAM

Fonte: Adaptado de ABRACEN (2011)

A Procedéncia de Produtos (PP) é a informagdo obtida junto a todos que entram na
Ceasa com o propdsito de vender ou entregar mercadoria: hortigranjeiros, cereais, produtos
diversos alimenticios e n3o alimenticios, etc. E obrigatdrio portar um documento de origem da
mercadoria, seja nota fiscal ou o romaneio de entrada de mercadoria.

A Pesquisa de Precos no Atacado (PPA) capta as mais diversas informacdes relativas ao
mercado, tais como oferta, qualidade do produto presente no mercado, tendéncias, preferéncias,

etc., realizada por técnicos agricolas das Ceasas com pelo menos trés anos de experiéncia.



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 18

O Boletim Informativo de Pregos (BIP) é publicado em varias midias (impresso, e-mail,
fax, website, etc.) contendo a informagdo em trés niveis (preco minimo, preco mais comum
e preco maximo), sempre considerando as ocorréncias para um mesmo produto, variedade,
classificacdo e embalagem, bem como a situagdo de mercado para cada produto (firme, estavel
ou fraco).

O Painel de Quantidade e Precos (PaQP) é um painel eletronico ou grandes televisores
que mostram, em tempo real, a entrada das principais mercadorias nas Ceasas com a finalidade
de informar, tanto aos produtores quanto aos compradores, o volume de entrada no mercado
em questao e nos principais mercados alternativos.

A Andlise Conjuntural (AC) é a interpretagdo do que ocorreu, ao longo do més, com
os principais produtos de cada mercado, através de andlises comparativas em retrospectiva,
visando estabelecer perspectivas para o futuro por produto, grupo, subgrupo, setor e até mesmo
para o mercado.

Finalmente, as Pesquisas por Amostragem (PAm) estabelecem avaliagdes relativas
aos agentes envolvidos nas atividades dos mercados atacadistas (produtores, concessiondrios e
compradores), possibilitando identificar necessidades de ajustes operacionais das Ceasas, bem
como orientam o mercado com informacdes relativas a novas tendéncias de consumo e de
oportunidades de negécios (ABRACEN, 2011).

Na secdo seguinte, sao apresentadas algumas técnicas sobre modelagem de Data
Warehouses, fundamentais para o acesso sistematizado dos dados produzidos por varias

empresas € instituicdes, tais como as Ceasas brasileiras.

2.2 MODELAGEM DE DATA WAREHOUSES

Os Data Warehouses (DW) s3o grandes repositérios focados no suporte a deciso, cujos
dados consolidados, oriundos de diversas fontes, estdo armazenados em estruturas que agilizam
a sua rapida recuperacdo para a andlise do negdcio, visando manter sua vantagem competitiva
(VAISMAN; ZII\/IANYI, 2014). Nesse sentido, duas abordagens atendem ao propdsito de
modelagem de DW's: 1) a OLAP [Online Analytical Processing] (CODD; CODD; SALLEY,
1993), que segue o paradigma transacional ACID (Atomicity, Consistency, Isolation, Durability)
(HAERDER; REUTER, 1983), e 2) a NoSQL [Not only Structured Query Language], que segue
o teorema CAP (Consistency, Availability, Partition tolerance) (GILBERT; LYNCH, 2002).

Os DW's OLAP guardam os dados num espago n-dimensional chamado hipercubo,
definido por fatos e dimensdes, conforme a Figura 2 (AYUPOV; ARIFJANOV, 2018). Ele é o
modelo conceitual do DW. Os fatos sdo as células do hipercubo que contém os valores numéricos,
também chamados de medidas, que estdo associados com alguma fun¢3o de agregacdo (ex.:
soma, média, etc.). J& as dimensdes, elas sdo as perspectivas disponiveis no hipercubo (as
faces) para analisar os fatos, podendo ter varios niveis de detalhamento (granularidade) para a
realizacdo das operagdes OLAP (roll-up, drill-down, slice, etc.).

Para a implementagdo de um DW OLAP, o enfoque relacional (ROLAP) é o mais usual,
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Figura 2 — Exemplo de um hipercubo de dados OLAP
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Fonte: Ayupov e Arifjanov (2018)

porque todo o gerenciamento dos dados esta fundamentado em DBMS [DataBase Management
System| relacionais, os quais estdo bem padronizados e fornecem grande capacidade de
armazenamento (VAISMAN; ZIMANYI, 2014).

Quanto ao modelo légico, os DW’'s ROLAP podem ser representados em quatro
esquemas (VAISMAN; ZIMANYI, 2014):

e O star, que possui uma tabela de fatos central, geralmente normalizada, e um conjunto
de tabelas de dimensbes geralmente ndao normalizadas, o que pode causar redundancia
de dados;

e O snowflake, que resolve o problema da redundancia de dados pela normalizacdo das
tabelas de dimensdes. Contudo, o desempenho das consultas é negativamente afetado,
dado que mais operagdes de juncao terdao que ser realizadas;

e O starflake, que é uma combinacdo dos esquemas star e snowflake, no qual somente
algumas tabelas de dimensdes sao normalizadas;

e O constellation, que possui miultiplas tabelas de fatos, que compartilham suas tabelas de
dimensdes entre si.

Por fim, para garantir um tempo de resposta adequado as consultas, trés técnicas
cldssicas podem ser aplicadas, as quais representam o modelo fisico de um DW ROLAP
(VAISMAN; ZIMANYI, 2014):

e As visées materializadas, que sdo consultas ad hoc previamente antecipadas e fisicamente
armazenadas no banco de dados, cujo objetivo é pré-calcular operacdes custosas, como
juncdes e agregacoes;

e A indexagdo, destinada para consultas cujas jung¢oes e agregacdes devem ser calculadas
em tempo de execucdo, valendo-se dos indices bitmap ou de jungdo para esse fim;

e O particionamento, que consiste em dividir o contetido de uma tabela em varios arquivos,
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que podem ser processados com mais eficiéncia. Ele pode ser realizado verticalmente
(divide os atributos de uma tabela em grupos que podem ser guardados independente-
mente) ou horizontalmente (divide os registros de uma tabela em grupos de acordo com
certo critério).

Os bancos de dados NoSQL surgiram para atender aplicacdes e servigos que precisam
de escalabilidade, alta disponibilidade e flexibilidade no gerenciamento de dados, especialmente
os tipificados como Big Data. Nessa abordagem, ndo ha um modelo tnico e padronizado
de armazenamento de dados que se aplique para todos os cendrios possiveis, como visto
anteriormente nos DW’s OLAP. O que existe, até ent3o, sdo quatro modelos principais,
empregados conforme for sua orientagdo: i) a chave-valor, ii) a documentos, iii) a colunas e iv)
a grafos (MARQUESONE, 2016).

Como consequéncia direta das caracteristicas elencadas dos bancos de dados NoSQL,
nao tardaria o surgimento de propostas experimentais de modelos légicos para certos DW's
NoSQL, como os orientados a coluna e grafos.

No caso de DW's NoSQL orientados a coluna, os quais conseguem armazenar quaisquer
estruturas de dados, possuem alto desempenho nas consultas de agregacao e sao altamente
eficientes na compressdo de dados. Dehdouh et al. (2015) propdem modelos Iégicos desnorma-
lizados baseados numa ampla estrutura chamada BigFactTable, que mantém juntos os fatos e
as dimensodes, podendo ter, ou ndo, familias de colunas. Nessa mesma esteira, Boussahoua,
Boussaid e Bentayeb (2017) propdem a aplicagdo da técnica de agrupamento k-means para
determinar quais atributos devem ser agrupados em familias de colunas, com base na frequéncia

em que eles sdo consultados juntos.

Figura 3 — Exemplo de um DW orientado a grafos
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Fonte: Sellami, Nabli e Gargouri (2020)

Para DW'’s NoSQL orientados a grafos, Sellami, Nabli e Gargouri (2020) propdem
alternativas de modelos légicos com um conjunto de regras para a transformacao das tabelas de

fatos e dimensGes em nds (as entidades), arestas (os relacionamentos) e suas propriedades (um
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par chave-valor). Normalmente, eles sdo empregados para gerenciar dados altamente conectados
e realizar consultas complexas através de relacionamentos semanticamente significativos,
conforme exemplificado pela Figura 3.

Uma vez apresentadas as possibilidades de modelagem de Data Warehouses para a
armazenagem sistematica dos dados produzidos pelas Ceasas brasileiras, a proxima secdo trata
de técnicas para mensurar o risco associado as séries histéricas de ativos, cujos precos de

produtos frescos podem ser enquadrados nesse quesito.

2.3 METRICAS PARA AVALIACAO DO RISCO DE PRECO

O inicio da moderna teoria financeira aconteceu com o surgimento da Teoria do
Portfélio (MARKOWITZ, 1952; MARKOWITZ, 1991), que trouxe uma definicio matematica
para se resolver um importante trade-off: a distribuicio completa de recursos monetdrios
em ativos financeiros num portfélio diversificado, de modo que i) seu risco fosse o menor
possivel, com certo retorno esperado, ou ii) seu retorno fosse o0 maximo possivel, com certo
risco aceitavel.

Num portfélio diversificado, o retorno é definido pelo valor esperado (i.e., sua média),

o risco é determinado pela varidncia e a func¢do utilidade do investidor é definida pela equacao

(1).

fw,y) = wu —%W’ZW (1)
retorno risco
1o 'z tu—vy
v=5F [“‘(W ! @)

Num formato matricial, w € R" é o vetor dos pesos, u € R" é o vetor das médias e
2 € R™" ¢ a matriz variancia-covariancia dos n ativos pertencentes ao portfdlio diversificado,
cujo trade-off retorno-risco do investidor é descrito numa fronteira eficiente do par média-
variancia em w, balanceado pelo seu coeficiente de aversdo ao risco y € R*.

Logo, os pesos que maximizam a equag¢do (1), para certo 7y, é obtido analiticamente
pela equagdo (2), cujo vetor 1 = [1,1,...,1]/ € R”" atrelado a condicdo w’l =1 indica que todo
o capital disponivel deve ser totalmente investido (DAS et al., 2010).

Por outro lado, vale destacar que a solugdo analitica da equagdo (2) permite a situagdo
da “venda a descoberto™ os pesos dos ativos podem ser negativos, contrapondo os métodos de
programacdo quadratica ou linear que permitem a restricdo de ndo-negatividade dos pesos. Sua
principal vantagem é atenuar a sensibilidade do portfélio aos movimentos do mercado (ELTON
et al., 2004), e assim prevenir perda de eficiéncia com a redu¢do da regido vidvel de portfélios
eficientes, dado que basicamente todos os ativos seriam escolhidos (SIMMONS, 1998).

J4 a Teoria Pés-Moderna do Portfélio (ROM; FERGUSON, 1994) traz as medidas de
downside risk, porque reconhece que as rea¢des dos investidores ao risco sdo assimétricas (a
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varidncia é uma medida simétrica de risco). Dentre elas, o Valor em Risco Condicional (CVaR)
mede a expectativa condicional de perdas maiores que certa quantia q. Esta, por sua vez, ¢é a
menor perda estimada com probabilidade a de ocorrer em certo tempo t, também chamada de
Valor em Risco (VaR). Ambas as medidas estdo associadas a ocorréncia de eventos extremos
(perdas) em séries histéricas e em condi¢cdes normais de mercado, sejam elas de ativos ou de
portfélios (JORION, 2002).

Figura 4 — llustracdao do CVaR e VaR
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Fonte: Aydogdu, Tor e Giiven (2019)

A Figura 4 ilustra, por exemplo, a ocorréncia do CVaR/VaR para as fungdes densidade
(a) de probabilidade e (b) acumulada, para certa expectativa de lucros (AYDOGDU; TOR;
GUVEN, 2019). Contudo, somente o CVaR é considerado uma medida coerente de risco, porque
a) atende ao axioma da subaditividade (o risco do portfélio nunca é maior do que a soma dos
ativos individuais); b) reconhece concentragdo de riscos; c) encoraja uma alocagdo razodvel de
riscos entre os agentes, ja que considera as consequéncias economicas dos eventos que deseja
controlar; d) é uma fungdo convexa (PFLUG, 2000; ROMAN; MITRA, 2009).

No contexto dos portfélios, encontrar os pesos w que minimizam o CVaR também
implica que o VaR minimo é alcancado, em consonancia com a definicio de ambas as medi-
das. A equagdo (3) calcula o CVaR em fun¢do de w, VaR e @, numa aproximacdo discreta
(ROCKAFELLAR; URYASEV, 2000).

M
CVaR (Vv,\iﬁ?,ax) =VaR +[(1-a)M]™" Z max (fv'rs - ‘76—17(’,0) (3)

m=1

Os valores w,VaR e CVaR, juntamente com uma varidvel auxiliar ug, sdo estimados

via programacao linear, tendo as seguintes restricoes: w'l = 1, w'rg = tpmin, us = 0 e
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ug = w'ry— VaR. Para prevenir o caso de “vendas a descoberto”, é preciso adicionar a restricao
w 2 0. Ademais, a equagdo (3) dispensa o conhecimento prévio de qualquer distribui¢do de
probabilidade, pois considera em seu cédlculo uma amostragem de retornos ry em p (u), de
tamanho M.

Ainda que tenham sido originalmente desenvolvidas para ativos financeiros, varios
trabalhos vém demonstrando a aplicabilidade da Teoria do Portfélio e do Valor em Risco
Condicional para ativos reais, em especial no setor agricola, conforme levantamento realizado
por (OLIVEIRA et al., 2020).

Por fim, com a exposicdo das métricas para a avaliacdo do risco de preco de produtos
frescos, a secdo subsequente trata dos procedimentos para que a informacdo produzida a partir
dos dados das Ceasas brasileiras possa ser apresentada de modo que seus usudrios consigam,

apropriadamente, utiliza-la em seus processos decisorios.

2.4 VISUALIZACAO DE DADOS PARA AVALIACAO DA INFORMACAO

A visualizacao de dados pode ser entendida como uma area de estudo que procura
estabelecer, a partir de uma ampla variedade de dados qualitativos ou quantitativos disponiveis,
um spectrum sobre o que o publico-alvo quer ver. Ainda que uma teoria robusta de visualizagdo
de dados esteja em constru¢do (UNWIN, 2020), ela pode ser resumida em como as pessoas
percebem, compreendem e reagem a informagdo contida em tabelas e graficos, o que por sua
vez, desperta a necessidade de se avaliar a representatividade e o grau de esclarecimento do
que esta sendo visto, principalmente num contexto de Big Data (AZZAM et al., 2013).

Figura 5 — Diagrama de visualizacdo de dados
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Fonte: Adaptado de Azzam et al. (2013) e Unwin (2020)

Para que o sucesso da visualizacdo de dados seja alcangado, é importante que as
etapas a seguir sejam plenamente atingidas, conforme ilustradas na Figura 5: a aquisicao de
dados potencialmente visualizaveis, seguindo os preceitos do Knowledge Discovery in Databases
(KDD) (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996); a sua verificagdo cuidadosa para

garantir a acuracia da informac3o neles contida, evitando assim possiveis omissGes ou super-
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representacoes; e a compreensdo do publico-alvo, de modo que a figura que lhe é mostrada
seja envolvente e, principalmente, elucidativa (AZZAM et al., 2013).

Durante a execucao das etapas da Figura 5, decidir como os dados podem ser
apresentados para seu publico-alvo pode-se tornar uma tarefa desafiadora para os analistas e
desenvolvedores de sistemas computacionais, dada a ampla variedade de op¢des e combinacdes
de graficos (UNWIN, 2020).

Normalmente, o ptblico-alvo quer acessar os detalhes visualmente, conectar diferentes
partes da informacdo, identificar desvios e padrdes interessantes e explorar a informacao de
multiplas perspectivas ou niveis, muitas vezes de maneira interativa.

Assim, a andlise visual quantitativa tem a capacidade de se aprofundar nos nimeros,
mas mantendo o acesso a uma visdo panoramica dos dados em questdo, conforme for o
propodsito da visualizacdo: quantidades, distribuicdes, proporcoes, relacionamentos x-y, dados
geoespaciais ou incerteza (WILKE, 2019).

Nesse aspecto, os dashboards e os infograficos criam representacdes visuais tnicas e de
compreensdo imediata do desempenho de um projeto/programa/tematica em varios indicadores
ao mesmo tempo, com a seguinte diferenca entre si: enquanto que os dashboards focam no
publico interno de uma organizacao por trazerem os dados em relatdrios mais tradicionais, os
infograficos sdo destinados para o seu publico externo, por formatarem os dados numa prosa
narrativa (AZZAM et al., 2013).

Ainda nesse ambito, é importante destacar que, para além da apresentacao de resulta-
dos, cujo foco é comunicar uma informacdo conhecida e bem desenhada objetivando a atencao
do publico-alvo, a visualizacdo de dados também ¢é util no decorrer da analise exploratéria e
da mineracdo de dados, cujo propdsito do analista é encontrar novas informagdes que possam
despertar interesse, como tendéncias, agrupamentos, padroes, discrepancias, dentre outros
(UNWIN, 2020).
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3 MATERIAIS E METODOS

Esta monografia, enquanto documento de realizacdao de uma pesquisa cientifica, foi
classificada como uma pesquisa aplicada (finalidade), do tipo descritiva (objetivo) e quantitativa
(abordagem), utilizando-se da pesquisa documental (procedimentos) e da pesquisa bibliografica
(fonte de dados). A partir deste predmbulo, este capitulo detalha os materiais e os métodos

utilizados para atender aos objetivos propostos neste estudo.

3.1 MATERIAIS

O Programa Brasileiro de Modernizagdo do Mercado Hortigranjeiro (Prohort) foi
instituido pelo Governo Federal por meio da Portaria n® 171, de 29/03/2005, do Ministério
da Agricultura, Pecudria e Abastecimento (MAPA), e ampliado em suas fun¢des pela Portaria
n® 339, de 11/04/2014, também do MAPA. O Prohort tem por finalidade contribuir para
o desenvolvimento e modernizacao do setor hortigranjeiro nacional, proporcionando, através
de seu site, uma maior interacao entre os diversos agentes governamentais envolvidos e os
integrantes da cadeia de producdo e distribuicao, além de buscar a melhoria e a ampliacdo das
fungdes dos mercados atacadistas (CONAB, 2021a).

Nesse contexto, foram coletados no site do Prohort (CONAB, 2021b) os pregos
mensais, em Reais (R$), de todos os produtos frescos comercializados nas Ceasas brasileiras,
entre 2006 e 2021. Assim, a amostra esperada foi de 508.032 tuplas, resultante da multiplicacdo
de 48 produtos frescos por 56 Ceasas que possuiam quaisquer dados disponiveis nos 189 meses
entre janeiro/2006 e setembro de 2021. Todavia, a amostra final foi de 499.527 tuplas, tendo em
vista que 14 das 56 Ceasas selecionadas ndo comercializavam todos os 48 produtos identificados
neste levantamento. J3 a localizagdo geografica (latitude e longitude) de cada Ceasa foi coletada
manualmente pelo site Google Maps, utilizando-se "Ceasa <nome da cidade>"como string
de consulta. Por fim, um algoritmo foi escrito na linguagem R para realizar a etapa de ETL
(Extract-Transform-Load) desses dados antes de carregd-los nos DW's relacional e NoSQL,

incluindo inclusive o tratamento de dados perdidos, visto a seguir.

3.2 METODOS

3.2.1 Tratamento de Dados Perdidos

Ao realizar a coleta dos precos mensais, foi percebida a ocorréncia de dados perdidos
nas séries histéricas dos produtos frescos selecionados, cuja quantidade e percentual, por
Estado, sdo mostrados na Tabela 2. Nela, é percebido que sete [RO,SE,AC,MT,CE,PR,PI] dos
24 Estados que possuem Ceasas apresentaram mais dados perdidos do que dados coletados em

suas séries histéricas de precos mensais de produtos frescos.
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Tabela 2 — Quantidade de dados perdidos nas séries de precos de produtos frescos, por Estado

Estado | Perdido | Contagem | (%) | Estado | Perdido | Contagem | (%)
AC Sim 6.278 | 69,20 PR Sim 12.489 | 46,53
Nao 2.794 | 30,80 Nao 14.349 | 53,47

AL Sim 2.617 | 28,85 PE Sim 7.080 | 45,68
Nao 6.455 | 71,15 Nao 8.418 | 54,32

BA Sim 10.269 | 38,00 p| Sim 4.828 | 53,22
Nao 16.758 | 62,00 Nao 4.244 | 46,78

CE Sim 19.625 | 58,01 PR Sim 25.893 | 57,56
Nao 14.206 | 41,99 Nao 19.089 | 42,44

DE Sim 1.562 | 17,22 RJ Sim 109 | 1,20
Nao 7.510 | 82,78 Nao 8.963 | 98,80

ES Sim 160 | 1,76 RN Sim 445 | 5,01
Nao 8.912 | 98,24 Nao 8.438 | 94,99

cO Sim 1.587 | 17,49 RO Sim 7.008 | 77,25
Nao 7.485 | 82,51 Nao 2.064 | 22,75

MA Sim 4.492 | 49,51 RS Sim 4.063 | 22,39
Nao 4.580 | 50,49 Nao 14.081 | 77,61

MG Sim 26.394 | 41,56 e Sim 454 | 5,00
Nao 37.110 | 58,44 Nao 8.618 | 95,00

MS Sim 137 | 1,51 SE Sim 6.165 | 69,40
Nao 8.935 | 98,49 Nao 2.718 | 30,60

MT Sim 5.094 | 64,17 sp Sim 30.666 | 24,33
Nao 2.844 | 35,83 Nao 95.397 | 75,67

Sim 781 | 8,61 Sim 3.738 | 41,20

PA Nao 8.291 | 91,39 TO Nao 5.334 | 58,80

Para solucionar essa situacao, os dados perdidos foram substituidos pela média mensal
dos dados disponiveis. E em caso da média mensal também for um dado perdido, esta foi

substituida pela mediana das médias mensais disponiveis.

3.2.2 Definicao dos SGBD’s para os DW's ROLAP e NoSQL

Em relagcdo ao objetivo especifico 1, foi modelado um DW ROLAP do tipo star, que
possui um melhor desempenho nas consultas que o snowflake por causa de suas tabelas de
dimensdes desnormalizadas (VAISMAN; ZIMANYI, 2014). A implementa¢do do DW ROLAP
via Postgresql, versdo 12, seguiu as diretrizes da Amazon Relational Database Service [Amazon
RDS] (AMAZON WEB SERVICES, 2021), numa instancia de nivel gratuito.

Esta escolha se deu porque, além de permitir a separacdo conveniente dos niveis
de responsabilidade entre o cliente e o provedor de servicos computacionais configurdveis e
rapidamente provisionados em nuvem, a Amazon Web Services, em 2020, era a companhia
lider enquanto plataforma de servigos e infraestrutura em nuvem (SHIFF, 2020). Quanto ao
Postgresql, ainda que ocupe o quarto lugar no ranking de Sistemas de Gerenciamento de Banco

de Dados (SGBD) relacional quanto a sua popularidade, ele é o tnico que apresenta uma
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tendéncia de crescimento significativa desde 2014, conforme visto na Figura 6.

Figura 6 — Tendéncia histérica de popularidade dos SGBD's

DB-Engines Ranking oracle
— MysaL
2k Microsoft SQL Server
PostgreSQL
e «ﬁ_—_\—_% — MongoDB
— Redis
1k IBM Db2
—— Elasticsearch
= SQLite
Cassandra

100

Score (logarithmic scale)

113 ¥

Fonte: DB-engines (2021)

Quanto a modelagem de DW NoSQL, foi utilizado o orientado a coluna, que consegue
armazenar quaisquer estruturas de dados, possui alto desempenho nas consultas de agregacao
e é altamente eficiente na compressdo de dados (DEHDOUH et al., 2015; BOUSSAHOUA;
BOUSSAID; BENTAYEB, 2017).

Para a sua implementac3o, foi utilizado o Apache Cassandra, versdo 3.11, por ser o
principal SGBD NoSQL colunar desde 2013, por estar listado entre os top 10 mais populares
SGBD's (DB-ENGINES, 2021) e pela sintaxe do Cassandra Query Language (CQL) ser
semelhante, em muitos aspectos, ao Structured Query Language (SQL) (CARPENTER;
HEWITT, 2016).

O DW NoSQL foi instalado e configurado num computador local, seguindo os pre-
ceitos do Query-first design: as consultas foram modeladas primeiro e depois os dados foram
organizados em torno delas (CARPENTER; HEWITT, 2016), em BigFactTables (DEHDOUH
et al., 2015).

3.2.3 Cdlculo das Métricas de Risco

O pacote fPortfolio (WUERTZ et al., 2009; WUERTZ et al., 2020) da linguagem R
foi empregado na escrita do algoritmo usado para a realizagao do célculo das medidas de risco

dos produtos frescos comercializados nas Ceasas brasileiras, vistas na secdo 2.3. O design e a
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otimizacao de portfdlios com o pacote fPortfolio estao, de uma maneira intuitiva, alicercados
em quatro fundamentos:

1. A definicdo das entradas do portfélio, escrevendo as especificacdes, carregando os dados
dos ativos selecionados e configurando as restricGes envolvidas;

2. A otimizagdo do portfélio, incluindo o célculo de portfélios unicos, tais como portfélios
vidveis, eficientes, tangéncia (maximo retorno/risco) ou varidncia minima (risco minimo
global), bem como a avaliagdo de toda a fronteira eficiente;

3. A geracdo de relatérios de portfélio, com a impressdo, plotagem e sintese dos resultados
encontrados;

4. A andlise do desempenho do portfdlio, incluindo a analise continua, backtesting e
benchmarking;

Assim, ele contém os processos necessarios para resolver problemas de portfélio de
média-varidncia [equacgdes (1) e (2)] ou de média-CVaR [equagdo (3)], envolvendo tanto a
programacao quadrdtica com restricoes lineares como a programacao linear em grande escala,

a programacao linear inteira mista e demais problemas relacionados.

3.2.4 Construcdo da Interface Grafica do Usuario

A Interface Grafica do Usudrio (GUI) para o sistema de BI/DW proposto para as
Ceasas brasileiras foi construida através do pacote Shiny (CHANG et al., 2021; WICKHAM,
2021) da linguagem R, seguindo os preceitos vistos na secdo 2.4. Ele é um framework para a
criacao de aplicativos para a web, que ndao demanda do programador quaisquer conhecimentos
prévios de HTML, CSS ou JavaScript.

Todo aplicativo feito no Shiny possui dois componentes-chave: a Ul (User Interface),
que define a aparéncia de seu aplicativo; e a server function, que define como seu aplicativo
funciona. O Shiny usa programacao reativa, cuja ideia principal é especificar um grafico de
dependéncias para que, quando uma entrada for alterada, todas as saidas relacionadas sejam
atualizadas automaticamente, tornando assim o fluxo de um aplicativo consideravelmente mais
simples e compreensivel (WICKHAM, 2021).

Uma vez desenvolvida no Shiny, a GUI foi implantada numa plataforma de autoatendi-
mento em nuvem chamada shinyapps.io, que facilita o compartilhamento desses aplicativos, seja
para provar alguns conceitos, construir um protétipo, executa-los por um curto periodo de tempo

ou até mesmo apresenta-los como componente principal de ofertas analiticas proprietarias.
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A Figura 7 mostra o projeto légico para o DW ROLAP proposto para as Ceasas
brasileiras, num formato star e implantando no Postgresql versao 12, via Amazon Relational
Database Service. Ele possui uma tabela de fatos (precos) e trés tabelas de dimensdes (datas,
locais e produtos). A tabela de fatos preco possui duas medidas do tipo ndo aditivas: o
precomedio, indicando o preco médio mensal comercializado; e a faltante, indicando se
aquele preco médio mensal € real ou estimado, para cada idlocal, idproduto, iddata (chave
primaria composta).

Figura 7 — Diagrama relacional do DW ROLAP

®
£ public
] precos
iddata Tia
idlocal Te ®
idproduto e %> public
[ precomedio = locais
® i faltante idlocal j,
<> public i cidade
] produtos [ armazem
idproduto B estado
8 nome _\ / A latitude
f unidade ®» A longitude
% public
| datas
iddata ——
F mes
i trimestre
I semestre

ano

Fonte: Dados do estudo.

O DW ROLAP para as Ceasas brasileiras tem o seguinte esquema de hierarquias para
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as tabelas de dimensoes:
e datas: (all) < (ano) < (semestre) < (trimestre) < (mes)
e locais: (all) < (armazem) < (cidade) < (latitude, longitude) e (all) < (estado) < (cidade)
< (latitude, longitude)
e produtos: (all) < (nome,unidade)

Por fim, o DW ROLAP para as Ceasas brasileiras possui a seguinte tipologia para as

suas medidas e atributos:
e integer: mes, trimestre, semestre, ano, idlocal, idproduto;
e character: iddata, cidade, armazem, estado, nome, unidade, faltante;
e float: precomedio, latitude, longitude;

A Figura 8 mostra o projeto légico para o DW NoSQL proposto para as Ceasas
brasileiras, implementado no Apache Cassandra, versao 3.11, num computador local, e que
seguiu a abordagem da Desnormalizacao Légica, cujas medidas e atributos das tabelas de fatos
e de dimensdes s3o identificados pelo mesmo identificador da tabela (row key) (DEHDOUH
et al., 2015). Nela, sdo vistas duas BigFactTables (bft_precosl e bft_precos2), cuja row key
composta é formada por duas partes: a partition key (em vermelho) e as clustering

columns (em ciano).

Figura 8 — Tabelas denormalizadas do DW NoSQL

suario@cqlsh:ceasas> DESCRIBE TABLES;
bft_consulta2 bft_consultal bft_precos2 bft_precosl

suario@cqlsh:ceasas> SELECT * FROM bft_precosil LIMIT 1;

PE | Caruaru | ABACATE

(1 rows)
suario@cqlsh:ceasas> SELECT * FROM bft_precosz LIMIT 1;

PEPINO |

(1 rows)
suario@cqlsh:ceasas> SELECT * FROM bft_consultal LIMIT 1;

PE | Caruaru | ABACATE

(1 rows)
suario@cqlsh:ceasas> SELECT * FROM bft_consulta2 LIMIT

PEPINO |

(1 rows)
suariof@cqlsh:ceasas> I

Fonte: Dados do estudo.

A partition key é usada para determinar os nds nos quais as linhas sdo armazenadas
e pode consistir de varias colunas. As clustering columns sdo usadas para controlar como
os dados sdo classificados para o armazenamento em uma partition key (CARPENTER;

HEWITT, 2016). Tendo em vista que tanto bft_precosl como bft_precos2 foram criadas para
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atender as consultas previstas no sistema web de Bl proposto, o esquema de hierarquias foi
assim concebido:

e bft_precosl: (all) < (estado) < (cidade) < (nome) < (iddata)

e bft_precos2: (all) < (nome) < (iddata) < (cidade) < (estado)

IA

Para contribuir com a rapidez das consultas nas BigFactTables, duas tabelas auxiliares
foram criadas: bft_consultal e bft_consulta2. A principal razdo para isto foi seu tamanho final
para a execucdo da clausula WHERE, que, no Apache Cassandra, somente é recomendavel
para os atributos que compdem a row key. Logo, as tabelas bft_consultal e bft_consulta2
possuem, respectivamente, 2.643 e 9.072 tuplas, as quais atendem todas as possibilidades de
consultas previstas para as 499.527 tuplas existentes em ambas BigFact Tables.

Por fim, o DW NoSQL para as Ceasas brasileiras possui a seguinte tipologia para os
seus atributos:

° integer: mes, trimestre, semestre, ano;
e text: iddata, cidade, armazem, estado, nome, unidade, faltante;
e float: precomedio, latitude, longitude;

Vale salientar que, apés a modelagem dos DW's ROLAP e NoSQL, os dados foram

incluidos utilizando um algoritmo escrito na linguagem R, que realizou a etapa de ETL,

considerando também o tratamento de dados perdidos, conforme descrito na secdo 3.2.1.

4.2 GUI PARA VISUALIZACAO E ANALISE DE PRECOS

A Figura 9 mostra a tela inicial do sistema web de Bl para a andlise do risco de preco
de produtos frescos nas Ceasas brasileiras, com acesso disponibilizado no shinyapps.io para o
DW relacional. Ela possui quatro abas principais, com suas funcionalidades mostradas a seguir.

Na aba Produtos, existe um console a esquerda com as op¢des para a definicdo
da consulta desejada: uma caixa de selecdo tnica para a escolha do Estado, uma caixa de
selecdo Unica para a escolha da cidade, uma caixa de selecao tnica para o produto, uma barra
deslizante para a rapida escolha do intervalo de datas, e um botao para download dos dados
resultantes da consulta especificada, no formato .x/sx. A sua direita, aparecem trés novas abas,
com opg¢oes distintas de visualizagao desses resultados, cuja descricdo vem a seguir.

Em Tabela, é exibida a tabela decorrente da consulta realizada, mostrando os atributos
Estado, Cidade, Produto, Preco Médio, Estimado, Unidade, Més, Ano. No canto inferior direito,
estdo os botdes de navegacdo da tabela, enquanto que no canto inferior esquerdo, sdo mostradas
as linhas exibidas no momento e o total de linhas retornadas pela consulta.

A Figura 10 mostra a saida resultante para a aba Grafico. Nela, um gréfico interativo
é exibido com o auxilio do pacote plotly (SIEVERT, 2019), no qual é possivel fazer operacdes
de zoom, download da imagem, selecao e comparacao de dados on hover. Além disso, o titulo
do grafico traz os atributos Produto, Cidade e Estado, bem como os precos atual, minimo,
maximo, o preco médio do intervalo de datas e o percentual de precos estimados na série

histérica consultada. Por fim, uma legenda é mostrada no canto superior direito, indicando
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Figura 9 — Tela inicial do sistema web de Bl para as Ceasas brasileiras

@ Risco de prego - Ceasas x  +

c O

Ui E-mail UTFPR @ SEI/UTFPR [F: Sistemas Corp...

& abdinardo.shinyapps.io/ceasasbif?_ga=2.81894038.1691930172.1634218924-129881991.1631217020

i Apps ur Moodle — UTF...

Anélise do Risco de Prego de Produtos Frescos nas Ceasas Brasileiras

@ InCites-JCR Scopus-Sources & Loginto Over...

Q - B X
Q% *OMEOCLG @ :
U UdemyBigDa... »

PR

UNIERSEADE TECNDLOGCA FEBERAL DO PARARA

PRODUTOS | MAPAS PORTFOLIOS | SOBRE
Escolha um Estado
TABELA | GRAFICO RISCO
PR - N L - N
Estado Cidade Produto Prego Médio  Estimado Unidade Meés Ano
Escolha uma cidade: PR Cascavel ABACATE 278 Verdadeiro K6 1 2006
Cascavel - PR Cascavel ABACATE 201 Verdadeiro KG 2 2006
PR Cascavel ABACATE 1.85 Verdadeiro KG 3 2006
Escolha um predute:
PR Cascavel ABACATE 181 Verdadeiro KG 4 2006
ABACATE -
PR Cascavel ABACATE 1.74 Verdadeiro KG 5 2006
Escolha o intervalo de datas PR Cascavel ABACATE 1.75 Verdadeiro KG 6 2006
Jan 2006
PR Cascavel ABACATE 1.88 Verdadeiro KG 7 2006
. T T T T T L
181 2006 Mgy 2008 Oct 2010 MarZ013 AL 2015 Jen2018 Jum 2020 PR Cascavel ABACATE 222 verdadeiro KG 8 2006
PR Cascavel ABACATE 262 Verdadeiro KG 9 2006
PR Cascavel ABACATE 0.59 Falso KG 10 2006
PR Cascavel ABACATE 061 Falso KG 1 2006
PR Cascavel ABACATE 065 Falso KG 12 2006
1-12 of 189 rows Previous  10f16 Next

Fonte: Dados do estudo.

se o preco médio mensal, em certa data, é real ou estimado, podendo, inclusive, escolher a

visibilidade destes pontos. Quanto a aba Risco, sua funcionalidade é detalhada na secdo 4.3.

Figura 10 — Saida da consulta para a aba Grafico

@ Risco de prego - Ceasas x B

c 0

ur E-mailUTFPR @ SEI/UTFPR [F: Sistemas Corp...

& abdinardoshinyapps.io/ceasasbif?_ga=2.52654120.1691930172.1634218924-129881991.1631217020

I Apps urr Moodle — UTF...

@ InCites-JCR Scopus-Sources & Loginto Over...

© _ & x
* *OMEOL3»Q

0 UdemyBigDa... »

Anélise do Risco de Prego de Produtos Frescos nas Ceasas Brasileiras

'UMIVERSEADE TECHOLOGICA FESERAL DO PARANA

PRODUTOS MAPAS PORTFOLIOS | SOBRE
Escolha um Estado: TABELA GRAFICO RISCO
PR - by
Prego médio mensal do(a) abacate em Cascavel - PR
Atual: 5.73. Minimo: 0.59. Mdximo: 7.91. Média do intervalo: 2.47. Pregos estimados: 5.3%. Estimado
Escolha uma cidade: |
9 ® raso
Cascavel - 75
@ Verdadeiro
G-
Escolha um produto: g
gs-
ABACATE - =4
4
. =
Escolha o intervalo de datas: °
S
2006 Sep 202 o3
g
e — 2
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1]
LOAD TABELA (XLSX) p Y . . . ' ' ' : :
jan/2006 set/2007 jun/2009 mar/2011 dez/2012 set/2014 jun/2016 mar/2018 dez/2019 set/2021
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Fonte: Dados do estudo.

A Figura 11 mostra a tela para a aba Mapas, que

possui duas opc¢des de saida nas
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abas Mapa de precos e Mapa de riscos. Esta dltima, também tem suas funcionalidades

detalhadas na secdo 4.3.

Figura 11 — Saida da consulta para a aba Mapa de precos

@ Risco de prego - Ceasas X A Q@ _ ° x
C { & abdinardoshinyapps.io/ceasasbi/?_ga=2.52654120.1691930172.1634218924-129881991.1631217020 % * @ E © % @& » g‘ H
iii Apps UR E-mailUTFPR @ SEI/UTFPR [V Sistemas Corp... UF Moodle—UTF... @ InCites-JCR [§ Scopus-Sources & LogintoOver... § UdemyBigDa... »
Analise do Risco de Prego de Produtos Frescos nas Ceasas Brasileiras l ' I rPR
HIVERSIADE TECKOLOORAPEOERAL 2O PRALA
MAPA DE PREGOS
Escolha um produto: CoLOMBIA
+
ABACATE s e ECUADOR
Escolha a data
Jan 2006 Sep2021 PERU L]

e i I 1 Rl BRAZIL
Jan 2006 May 2008 Oct 2010 Mar 2013 Aug 2015 Jan 2018 Jun 2020

L ] Pregos mensais
BOLIVIA RS 0.5
 § R$ 1.0
L) ®*d o R$ 15
R$ 2.0
i R§ 25
L] *® R$ 3.0
R$ 35
-R$ 4.0

° .RS45

Leaflet | @ OpenStrestMap contributors, CC-BY-SA, ® OpenStrestMap contributors € CARTO -

Fonte: Dados do estudo.

Nela, ha um console a esquerda com as op¢Oes para a definicao da consulta desejada:
uma caixa de selecdo Unica para a escolha do produto, uma barra deslizante para a rapida
escolha da data, e um botdo para download dos dados resultantes da consulta especificada, no
formato .xlsx. A sua direita, aparece um mapa interativo do Brasil, elaborado com o auxilio do
pacote leaflet (CHENG; KARAMBELKAR; XIE, 2021), mostrando a distribuicdo espacial do
preco mensal do produto selecionado, em certa data, nas Ceasas brasileiras. Ao posicionar o
ponteiro do mouse num ponto, os atributos produto, unidade, cidade, estado, preco médio
e data sao mostrados on hover. Além disso, os precos mensais estdo destacados conforme
uma escala continua de cores, variando entre verde (mais baratos), amarelo (intermedidrios) e
vermelho (mais caros), vistos na legenda a direita.

Finalmente, a aba Sobre traz um /ink para um tutorial no Youtube acerca da utilizacdo

deste sistema de Bl, enquanto que os detalhes para a aba Portfélios siao tratados a seguir.

4.3 GUI PARA VISUALIZACAO E ANALISE DO RISCO DE PRECOS

A secdo 4.2 introduziu as telas iniciais do sistema web de Bl proposto, com foco na
visualizacdo e andlise individual de precos dos produtos frescos. Nesta secao, o foco agora € na
visualizacao e analise do risco associado ao retorno discreto desses precos, obtidos a partir das

métricas vistas na secao 2.3.
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Figura 12 — Saida da consulta para a aba Risco

@ Risco de prego - Ceasas X e Q@ _ ° Xx
C {t & abdinardoshinyapps.io/ceasasbi/? ga=2.52654120.1691930172.1634218924-129881991.1631217020 % * @ E O asn lj;
i Apps UR E-mailUTFPR @ SEI/UTFPR [ Sistemas Corp... URF Moodle —UTF... @ InCites-JCR Scopus-Sources & LogintoOver... G UdemyBigDa... »
Andlise do Risco de Prego de Produtos Frescos nas Ceasas Brasileiras l l I rPR
...... 08 THORL A PeseRA, O Patam
PRODUTOS MAPAS PORTFOLIOS
ESColRTumEstada TABELA GRAFICO RISCO
PR -

Histograma dos retornos do(a) abacate em Cascavel - PR
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Retorno discreto (%)

Fonte: Dados do estudo.

A Figura 12 mostra a saida para a aba Risco, pertencente a aba Produtos. Nela, s3o
exibidos um histograma (em azul) e uma curva de densidade de probabilidade (sombreada de
vermelho), ambos interativos e construidos com o auxilio do pacote plotly (SIEVERT, 2019).

Também s3o visiveis duas linhas tracejadas verticais, indicando o VaR (em verde
escuro) e o CVaR (em vermelho escuro), cujos valores, com probabilidade de ocorréncia mensal
de 5%, est3o dispostos no titulo do grafico com os atributos produto, cidade e estado.

A Figura 13 mostra a saida para a aba Mapa de riscos, pertencente a aba Mapas.
Aqui o console a esquerda possui duas modificacdes em relacdo ao visto no Mapa de precos:
é exibida uma barra deslizante para a rapida escolha do intervalo de datas, e um painel com
botdes de opg¢do para a escolha da medida de risco a ser visualizada no mapa.

Semelhante ao Mapa de precos, a sua direita, aparece um mapa interativo do
Brasil, novamente elaborado com o auxilio do pacote leaflet (CHENG; KARAMBELKAR;
XIE, 2021), expondo a distribuicdo espacial do risco de preco do produto escolhido, em certo
intervalo de datas, nas Ceasas brasileiras. Posicionando o ponteiro do mouse em certo ponto,
os atributos produto, unidade, cidade, estado, desvio-padrdo, VaR, CVaR, data inicio e data
fim s3o mostrados on hover. Ademais, as medidas de risco estdo destacadas conforme uma
escala continua de cores, variando entre verde (menos arriscado), amarelo (risco intermediario)
e vermelho (mais arriscado), vistos na legenda a direita.

A Figura 14 mostra as abas de consulta para a aba Portfélios. A esquerda, esta um
console com as opcoes para a definicdo da consulta pretendida: uma caixa de selecdo tnica para

a escolha do Estado, uma caixa de selecdo tnica para a escolha da cidade, uma caixa de selecao
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Figura 13 — Saida da consulta para a aba Mapa de riscos

@ Risco de prego - Ceasas X e Q@ _ ° Xx
C Y @& abdinardoshinyappsio/ceasasbi/? ga=2.52654120.1691930172.1634218924-129881991.1631217020 * * 0 Eosas@ :
i Apps UR E-mailUTFPR @ SEI/UTFPR [ Sistemas Corp... URF Moodle —UTF... @ InCites-JCR Scopus-Sources & LogintoOver... § UdemyBigDa... »

Analise do Risco de Prego de Produtos Frescos nas Ceasas Brasileiras
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Fonte: Dados do estudo.

mdltipla para a escolha dos produtos (minimo de dois), uma barra deslizante para a rapida
escolha do intervalo de datas, e um botdo para download da cesta de produtos resultante da

consulta especificada, no formato .x/sx.

Figura 14 — Saida da consulta para a aba Portfdlios

@ Risco de prego - Ceasas X + Q - ° x
C Y @& abdinardoshinyapps.io/ceasasbif? ga=2.51501865.1691930172.1634218924-129881991.1631217020 a4 6 BE ©O %5 @& » L‘ H
i Apps ur E-mailUTFPR @ SEI/UTFPR [F: Sistemas Corp... UF Moodle —UTF... @ InCites-JCR Scopus-Sources & LogintoOver... & UdemyBigDa... »

Anélise do Risco de Prego de Produtos Frescos nas Ceasas Brasileiras

UNIWERBEADE TECHOLDGCA FEDERAL DO PARAR

PRODUTOS MAPAS PORTFOLIOS SOBRE

Escolha um Estado!

PREGOSDOSPRODUTOS | GRAFICODEPREGOS | CORRELAGOES | PORTFOLIOS(1) | PORTFOLIOS (2
PR - -
Data ABACATE ABACAXI ABOBORA ABOBRINHA ALFACE ALHO
Escolha uma cidade: 2006-01-01 435 2.96 118 127 7.97 9.03
Curitiba - 2006-02-01 0.58 1.06 0.54 0.58 3.05 256
2006-03-01 0.59 1.07 0.56 o7 36 317
Escolha, pelo menaos, 02 produtos
2006-04-01 06 149 045 088 3.65 373
ABACATE ABACAXI ABOBORA
ABOBRINHA ALFACE ALHO 2006-05-01 0.55 145 045 09 263 35
2006-06-01 0.57 128 04 073 2.53 35
Escolha o intervalo de datas:
2006-07-01 0.56 13 043 098 24 345
an 2006
; . . . . . 2006-08-01 077 13 0.47 08 273 3.58
812008 Mgy 2008 0212010 Mar2013 Aug 2015 Jen2018 Jun 2020
2006-09-01 0.75 1.52 0.44 113 3.69 381
2006-10-01 0.89 1.89 0.47 1.09 3.72 4.08
2006-11-01 1.68 15 05 039 2.49 442
2006-12-01 124 184 053 032 3.51 47
1-12 of 189 rows Previous  1of16  Next

Fonte: Dados do estudo.
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Adicionalmente, foi inserido o botdo Calcular Portfdlios para o usuario controlar a
programacao reativa do Shiny em relacdo a esta agdo, evitando assim que o sistema calcule
um novo portfélio para cada nova insercdo de produto, que por vezes cujo processamento pode
ser demorado, a depender do niimero de produtos selecionados.

Em Precos dos produtos, é exibida a tabela decorrente da consulta realizada,
mostrando a Data e os Produtos escolhidos. No canto inferior direito, estao os botdes de
navegac3do da tabela, enquanto que no canto inferior esquerdo, estdo as linhas exibidas no
momento e o total de linhas retornadas pela consulta.

A Figura 15 mostra a saida para a aba Grafico de precos. Nela, um grafico interativo
é exibido com o auxilio do pacote plotly (SIEVERT, 2019), no qual é possivel fazer opera¢des de
zoom, download da imagem, selecdo e comparacdo de dados on hover para as séries histéricas
de precos médios dos produtos escolhidos, com o titulo do grafico trazendo os atributos Cidade
e Estado. Por fim, uma legenda é mostrada no canto superior direito, indicando os produtos

mostrados no grafico, podendo, inclusive, escolher individualmente a sua visibilidade.

Figura 15 — Saida da consulta para a aba Gréfico de precos

@ Risco de prego - Ceasas i + Q© _ & x
C {d & abdinardoshinyapps.io/ceasasbif?_ga=2.52654120.1691930172.1634218924-129881991.1631217020 6 E O % @a = 1
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Anélise do Risco de Prego de Produtos Frescos nas Ceasas Brasileiras U I PR
OMIVERSOADE TECROLDGICA FEDERAL DO PAAAAA

PORTFOLIOS | SOBRE
Escolha um Estado: e | eREREO DE PRE - -
E 2TFC RTFOL
PR -

Precos médios mensais praticados em Curitiba - PR.
Produto

Escolha uma cidade:
ABACATE

Curitiba - 25
e ABACAX|
in
Escolha, pelo menos, 02 produtos: &"} o ABOBORA
— ABOBRINHA
ABACATE ABACAXI ABOBORA g
L-RES " ALFACE
ABOBRINHA ALFACE ALHO 3
= ALHO
& 8’* 10-
Escolha o intervalo de datas @
*

. T T T T T T,
Jan 2006 May 2008 Oct 2010 Mar 2013 Aug 2015 Jan 2018 Jun 2020

jan/2006  jun/2007 nov/2008 abr/2010 set/2011  few/2013  ago/2014 jan/2016  jun/2017 now/2018 abr/2020  set/2021

[ DOWNLOAD CESTA ( XLSX)

Fonte: Dados do estudo.

A Figura 16 mostra a saida para a aba Correlacoes. Nela, é vista a matriz de
correlagdes dos retornos discretos dos produtos selecionados, com uso do pacote ggcorrplot
(KASSAMBARA, 2019). Posicionando o ponteiro do mouse em certo quadrado, o valor da
correlacdo e o par de produtos sdo mostrados on hover, com o titulo do grafico trazendo os
atributos Cidade e Estado. Além disso, os valores das correlacoes estao destacados conforme
uma escala continua de cores, variando entre verde (correlacdo negativa), amarelo (correlagdo

nula) e vermelho (correlagdo positiva). Logo, os portfélios com o menor risco possivel tém os
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Figura 16 — Saida da consulta para a aba Correlagbes

@ Risco de prego - Ceasas X e Q@ _ ° Xx
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Analise do Risco de Prego de Produtos Frescos nas Ceasas Brasileiras U I rPR

"UNIVERSIADE TECKOLOGICA FEDERAL DO PARANA

PRODUTOS MAPAS PORTFOLIOS SOBRE
Escolha um Estado: -
PRECOS DOS PRODUTOS GRAFICO DE PREGOS CORRELAGOES PORTFOLIOS (1) PORTFOLIOS (2)

;" M Matriz de correlacdes em Curitiba - PR

Escolha uma cidade:
ALFACE

Curitiba -
AL Corr
Escolha, pelo menos, 02 produtos: 1.0
- 0.5
ABACATE ABACAX! ABOBORA ABACAXI -
ABOBRINHA ALFACE ALHO 05
ABOBORA A
Escolha o intervalo de datas:
peacare

T ——— .,
Jan 2006 May 2008 Oct 2010 Mar 2013 Aug 2015 Jan 2018 Jun 2020

ABOBORA
ABACAXI
ALHO
ALFACE
ABOBRINHA

CALCULAR PORTFOLIOS

B DOWNLOAD CESTA (.XLSX)

Fonte: Dados do estudo.

valores das correlacoes dos retornos discretos dos produtos envolvidos o mais negativo possivel,
ou seja, bem préoximo de -1. Assim, a visualizacdo da matriz de correlagdes ajuda o usuario a

escolher quais produtos devem compor, ou ndo, o seu portfélio de menor risco desejavel.

Figura 17 — Saida da consulta para a aba Portfdlios (1)

@ Risco de prego - Ceasas X e Q@ _ ° Xx
C {} & abdinardoshinyapps.io/ceasasbif? ga=2.52654120.1691930172.1634218924-129881991.1631217020 * * 0 E O @ L‘ H
i Apps UR E-mailUTFPR @ SEI/UTFPR [ Sistemas Corp... UR Moodle —UTF... @ InCites-JCR Scopus-Sources & LogintoOver... § UdemyBigDa... »
PRODUTOS MAPAS PORTFOLIOS SOBRE
EscollaumEstado: PRECOS DOS PRODUTOS | GRAFICO DE PRECOS CORRELACOES | PORTFOLIOS(1) | PORTFOLIOS (2)
PR v Portfdlios com 6 produtos frescos para Curitiba - PR. @ - i }

1o Medida de risco: desvio-padrdo (Long).
Escolha uma cidade:

Curitiba -

Escolha, pelo menos, 02 produtos:

ABACATE ABACAX! ABOBORA
ABOBRINHA ALFACE ALHO

Retorno (%)

Escolha o intervalo de datas:

T ———. .,
Jan 2006 May 2008 Oct 2010 Mar 2013 Aug 2015 Jan 2018 Jun 2020

N
*e

20 30 40 50 &0

CALCULAR PORTFOLIOS Risco (%)

15 DOWNLOAD CESTA (XLSX) Portfdlios com 6 produtos frescos para Curitiba - PR.
B Medida de risco: desvio-padrdo (Short).

B DOWNLOAD PESOS (.XLSX) g- /
. <

Fonte: Dados do estudo.
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Figura 18 — Saida da consulta para a aba Portfdlios (1), continuagdo

@ Risco de prego - Ceasas X +

[l
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CALCULAR PORTFOLIOS: -
[RER Risco (%)
Portfdlios com 6 produtos frescos para Curitiba - PR. @ - m
10- Medida de risco: desvio-padréo (Short).
.
3-
g
g o
s
& = .
s
13-
& N
2 +
20 2 @ 50 60
Risco (%)
MV Long (%) IS Long (%) MV Short (%) 1S Short (%)
ABACATE 0 46.83 241 52.42
ABACAXI 18.74 214 2568 4.03
ABOBORA 37.54 7.51 37.91 7.35
ABOBRINHA 7.92 3422 861 37.28
ALFACE 0 9.3 -4.25 9.37
ALHO 358 0 34.46 -10.45

Fonte: Dados do estudo.

As Figuras 17,18, 19 e 20 mostram as saidas para as abas Portfélios (1) e Portfélios
(2), que consideram o desvio-padrdo e o CVaR como medidas de risco, respectivamente. Elas

trazem trés saidas: dois graficos interativos e uma tabela, sendo detalhadas a seguir.

Figura 19 — Saida da consulta para a aba Portfélios (2)

@ Risco de prego - Ceasas X + Q _ B Xx
C {t & abdinardoshinyapps.io/ceasasbif? ga=2.52654120.1691930172.1634218924-129881991.1631217020 * * 0 E O 9% @ % l‘ H
i Apps URF E-mailUTFPR @ SEI/UTFPR [ Sistemas Corp... URF Moodle —UTF... @ InCites-JCR Scopus-Sources § LogintoOver... § UdemyBigDa... »
PRODUTOS MAPAS PORTFOLIOS | SOBRE
EscolhaumiEtato: PREGOS DOS PRODUTOS |  GRAFICO DE PREGOS CORRELAGOES | PORTFOLIOS(1) | PORTFOLIOS (2)
PR — =
M Portfdlios com 6 produtos frescos para Curitiba - PR. @, - i}
e Medida de risco: CVaR (Long).
Escolha uma cidade: )
esess o o ¢ o O
. 9- ceee® e
Curitiba - ...O.
8-
Escolha, pelo menos, 02 produtos:
7-
ABACATE ABACAX! ABOBORA %
6-
ABOBRINHA ALFACE ALHO g
& s .
Escolha o intervalo de datas: i
sep 202
3=
Jan 2006 May 2008 Oct 2010 Mar 2013 Aug 2015 Jan 2018 Jun 2020
5. *
*
2 0 35 s 4 s ss
CALCULAR PORTFOLIOS Risco (%)

Portfdlios com 6 produtos frescos para Curitiba - PR.
1. Medida de risco: CVaR (Short).

B DOWNLOAD CESTA (.XLSX)

B DOWNLOAD PESOS (.XLSX) a-

8-

Fonte: Dados do estudo.
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Figura 20 — Saida da consulta para a aba Portfdlios (2), continuagdo

@ Risco de prego - Ceasas x  + Q© - o x
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[RE Risco (%) :
Portfdlios com 6 produtos frescos para Curitiba - PR. a - m
10- Medida de risco: CVaR (Short).
__ CVaR: 39.35979
L Fronteira: eficiente|
3-
g
o
g
s
& s .
* *
» n 3 a0 5 50 55
Risco (%)
MV Long (%) IS Long (%) MV Short (%) IS Short (%)
ABACATE 0 15.19 0.69 411
ABACAXI 15.64 0 1544 284
ABOBORA 49.52 0 49.81 -14.95

ABOBRINHA 6.22 53.46 6.55 44.63
ALFACE 4.85 31.35 414 46.32

ALHO 23.76 1] 2475 -19.94
Fonte: Dados do estudo.

Os gréficos, feitos com o pacote plotly (SIEVERT, 2019), exibem as fronteiras
eficientes (circulos em azul escuro) e ineficientes (circulos em azul claro) de investimento, os
produtos escolhidos (losangos) e uma tabela de pesos, a qual indica a propor¢do que cada
produto tem na composi¢do dos portfélios de varidncia minima (MV - quadrado vermelho) e de
tangéncia [maximo retorno/risco] (IS - quadrado laranja) por tipo de operagio financeira (Long
ou Short). Estas saidas sdo ativadas quando o usuério clica no bot3o Calcular Portfélios,
que também habilita o botao Download Pesos, gerando um arquivo no formato .x/sx.

Posicionando o ponteiro do mouse em certo ponto, o dados sobre risco, retorno e
produto sdo mostrados on hover, bem como se a fronteira é eficiente/ineficiente, com o titulo
do grafico trazendo a quantidade de produtos selecionados, os atributos Cidade e Estado, o
tipo de medida de risco e o tipo de operagdo financeira (Long ou Short). Além disso, também
é possivel fazer operacoes de zoom, download da imagem, selecdo e comparacdo de dados.

Por dltimo, é importante ressaltar que o intervalo minimo entre datas para a realizacao
de todas as consultas referentes ao risco é de 24 meses; do contrario, a mensagem "Nao
disponivel!” é exibida em tela. Ademais, todas as telas aqui apresentadas para o DW ROLAP

também foram implementadas para o DW NoSQL.

4.4 DISCUSSAO

Em relacdo aos aspectos visuais, o sistema web de Bl proposto para as Ceasas brasileiras

segue a légica do painel de conjunto de guias (tabset panel), diferentemente do visto no site
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Figura 21 — Site do Prohort

@ PROHORT-Programa de X e Q@ - B x
&« C { A Naoseguro | www3.ceasa.gov.br/prohortweb/ * * 6 EOCuasn {‘
i Apps UF E-mailUTFPR @ SEI/UTFPR [ Sistemas Corp... UF Moodle —UTF... @ InCites-JCR [§ Scopus-Sources & LogintoOver... § UdemyBigDa... »
@ Conab Companhia Nacional de Abastecimento Prohort - Programa Brasileiro de Modernizacao
Agricultura e abastecimento em boa companhia do Mercado de Hortigranjeiro
Sobre o Preco Médio
+ O que & o Prego Médio ? Relatério - Média Mensal dos Pregos
« Informagbes Gerals
Grificos de Precos Produto : | ABACATE
« Média dos Pregos Diérios Ceasa: | CEASAPR- CASCAVEL
- Média Mensal dos Precos Més/Ano Inicial : [ JANEIRO ][ 2020 v
» Szl L LIS Més/Ano Final : DEZEMBRO v || 2020 v
. Prego Min/Méd/Max/Regido

Relatérios de Precos
« Média dos Pregos Diarios
+ Média Mensal dos Pregos
+ Prego Minimo/Média/Maximo
« Prego Min/Méd/Max/Regiio

Quadro comparativo de pregos entre
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Fonte: (CONAB, 2021b)

do Prohort, que segue a I6gica do painel de lista de navegacdo (navigation list panel), como
visto na Figura 21.

Esta escolha estd baseada na hipdtese de que os painéis de conjunto de guias sao
mais apropriados para dividir a saida de uma consulta em varias secoes visualizdveis de forma
independente, do que um painel de lista de navegacao, cuja fun¢do principal é fornecer uma
lista de links, que podem, ou nao, apontar para um painel de conjunto de guias.

No site do Prohort, por exemplo, para o usuario obter a tabela e o grafico de precos
mensais, ele precisa realizar a mesma consulta duas vezes, enquanto que no sistema web de
Bl aqui proposto, a consulta sé precisa ser realizada uma (nica vez para se obter os mesmos
resultados, cabendo ao usudrio tao somente selecionar a saida desejada.

Quanto aos graficos produzidos, ainda que haja a op¢ao para selecdo do tipo de grafico
(barra ou linha), foi verificada a auséncia de interatividade destes no site do Prohort, bem como
a auséncia de formatagdo adequada no eixo das datas, como visto na Figura 22. Além disso, é
importante salientar que o grafico de barras é mais adequado para visualizar a magnitude de
certa quantidade em determinada categoria, sendo o gréfico de linha o mais indicado para a
visualiza¢do de séries temporais (WILKE, 2019), o que é o caso para este tipo de consulta.

Na op¢do "Quadro comparativo de precos entre CEASAS", embora o site do Prohort
permita a consulta dos atuais precos diarios de varios produtos, para até 10 Ceasas, estes
dados s3o dispostos numa tabela, o que dificulta a realizagdo das comparagdes desejadas,
principalmente no ambito espacial. Por outro lado, ainda que a consulta seja realizada somente

para um produto, o sistema web de Bl aqui proposto mostra os precos mensais de todas as
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Figura 22 — Grafico de linha, resultante de consulta gerada pelo site do Prohort
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Fonte: (CONAB, 2021b)

Ceasas, de qualquer periodo cadastrado, dispostos espacialmente no mapa brasileiro e com
uma escala que facilita a sua comparagdo, conforme ja visto na Figura 11.

A respeito dos aspectos analiticos do risco de preco, é visto que o site do Prohort
nao possui qualquer link que trate desse assunto, o qual é suprido pelo sistema web de BI
aqui proposto, com gréficos interativos e adequadamente selecionados para o tipo de consulta
desejada, incluindo a possibilidade de downloads das tabelas geradas.

At last, but not at least, é importante comentar sobre a quantidade significante de dados
perdidos identificados nas séries histdricas de precos dos produtos frescos nas Ceasas brasileiras,
que variou entre 1,51% e 77,25%. Isto evidencia, de certo modo, o grau de compromisso de
cada Ceasa para com a atualizacdo dos precos dos produtos frescos no site do Prohort, o que,
por sua vez, pode afetar sua credibilidade enquanto fonte de dados para tomada de decisao
dos agentes econdmicos envolvidos (ver Tabela 2).

Para minimizar esse efeito, o sistema web de Bl aqui proposto traz uma proposta de

estimativa desses precos médios perdidos, sinalizando inclusive para o usuario o quando da sua

ocorréncia.
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5 CONCLUSAO

5.1 LIMITACOES

Os autores deste trabalho reconhecem as seguintes limitagdes que ocorreram durante

o tempo de sua elaboracao:

N3o foi possivel realizar quaisquer testes de usabilidade com os potenciais usuarios do
sistema web de Bl proposto, em funcdo da incerteza de obtencdo de uma amostra
representativa e colaborativa;

Ainda que exista um servico em nuvem equivalente ao Apache Cassandra oferecido pela
Amazon Web Services (Amazon Keyspaces), ele ndo tem nenhum nivel de gratuidade
para fins de prototipagem, o que contribuiu para a sua utilizagdo no formato on-premise;
N3o foi identificado um pacote funcional e gratuito na linguagem R que permitisse
conexdo com o Apache Cassandra (AMRUTHNATH, 2018). Esse pacote, nesses termos,
foi encontrado para a linguagem Python (DATASTAX, 2021). Assim, foi empregado
o pacote reticulate (USHEY; ALLAIRE; TANG, 2021) para conectar o R ao Apache
Cassandra via Python. Entretanto, esta solucdo, até onde se sabe, geraria problemas entre
a conexao do shinyapps.io e o Amazon keyspaces, dado que n3o ha na documentacio de
ambos os servicos orientacoes de como fazé-la. Logo, esta situagao também contribuiu

para a utilizacdo do formato on-premise para a demonstracio do DW NoSQL;

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Para a realizag3o de trabalhos académicos e/ou técnico-tecnoldgicos futuros, o presente

trabalho traz as seguintes propostas a serem realizadas:

Efetuar os testes de usabilidade com os potenciais usuarios do sistema web de Bl proposto;
Identificar novas técnicas mais efetivas e alternativas a média sazonal para o preenchimento
de dados faltantes nas séries de precos mensais dos produtos frescos, com vistas a
minimizar o efeito de falsas estimativas;

Realizar a expansao das opc¢des analiticas do sistema web de Bl proposto, como, por
exemplo, a implementagdo das funcionalidades disponiveis no pacote fPortfolio (WUERTZ
et al., 2009; WUERTZ et al., 2020) que permitam ao usudrio analisar o desempenho do
portfélio selecionado;

Desenvolver um pacote funcional e gratuito na linguagem R que faca sua conexdo com
o Apache Cassandra e também com o Amazon keyspaces, o que permitiria 0 acesso as
funcionalidades da plataforma de autoatendimento em nuvem do shinyapps.io, tal como

ja acontece com os SGBD's relacionais;
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5.3 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo teve como objetivo geral desenvolver um sistema web de Bl para
avaliar o risco de preco de produtos frescos em Ceasas brasileiras, tendo em vista a auséncia
de, até entdo, quaisquer propostas de implementacdo de uma ferramenta que lidasse com
essa tematica. Para alcanga-lo, foi necessario atender a trés objetivos especificos, que foram
decisivos na construcao desta proposta.

Em relagdo ao objetivo especifico 1 (Elaborar a modelagem dimensional dos Data
Warehouses para o sistema web de Bl), foram desenvolvidos e implementados os projetos
|6gicos para os DW's ROLAP (em nuvem) e NoSQL (on-premise), a serem utilizados conforme
as necessidades de volume, variedade e velocidade inerentes ao processamento dos dados
disponibilizados pelas Ceasas brasileiras.

A respeito do objetivo especifico 2 (Estabelecer as métricas de avaliagdo do risco de
preco para o sistema web de Bl), o desvio-padrdo e o CVaR foram definidos como as principais
métricas de avaliacdo tanto para os precos individuais como para as cestas otimizadas de
produtos, tendo como base as teorias moderna e pés-moderna do Portfélio.

Sobre o objetivo especifico 3 (Produzir uma aplicacdo web de suporte a decisdo para
o sistema de Bl), este foi desenvolvido utilizando o pacote Shiny, em conjunto com demais
funcionalidades oferecidas pela linguagem R, sendo posteriormente disponibilizado para testes
na plataforma de autoatendimento em nuvem shinyapps.io.

Em termos tedricos, o presente estudo contribuiu para atender a quase todos os itens
elencados na Tabela 1, permanecendo tdo somente os testes de usabilidade a serem executados
em breve trabalho futuro. Estes, por sua vez, evidenciarao a potencial contribuicao pratica do
sistema web de Bl aqui proposto na diminuicdo dos efeitos adversos causados pela assimetria de
informagdo de dados agricolas agregados, reduzindo assim a incerteza dos agentes econdmicos

envolvidos, e melhorando, portanto, a eficiéncia desse mercado.
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