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Resumo

André Akira Hayashi. Um Modelo de Banco de Dados Analitico para Dados de Saude
Publica: . Monografia (Bacharelado). Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade de
Sao Paulo, Sao Paulo, 2019.

Big data sdo dados com grande variedade que chegam em volumes crescentes e sdo atualizados
com uma alta frequéncia. Essa definicdo se encaixa perfeitamente nos dados do setor da satde,
que possui um histérico em guardar dados, seja para a manuntencio de registros ou para
estudos futuros. Sua variedade de tipos de dados é grande também, ja que existem diversas
sub-areas da saide, e a alta velocidade em que esses dados devem ser processados e analisados
para sempre manter atualizado tanto os diagnodsticos quanto os seus tratamentos. Para poder
analisar diversas bases ao mesmo tempo, neste trabalho é proposta uma prova de conceito
de uma modelagem de um Data Warehouse, para as bases SIM (Sistema de Informacoes
sobre Mortalidade), SINASC (Sistema de Informacédo sobre Nascidos Vivos) e SIH (Sistema de
Informacdes sobre Interna¢des Hospitalares) do DATASUS do municipio de Sdo Paulo, para
que seja possivel analisar esses dados apoiado por visualizacdes de dados. Nesse contexto,
somado ao desafio de unificar as bases de dados, a irregularidade em que os dados estédo
disponibilizados dificultou a populacdo do Data Warehouse proposto. Assim, foi necessario
um grande esforco na limpeza dod dados para que fosse possivel ter um Data Warehouse
com os dados e pronto para a analise. As analises e visualiza¢des prototipadas neste trabalho
conseguiram responder algumas questdes, como por exemplo, se hi alguma relacdo entre
a escolaridade da mée e o tipo de parto realizado. Mostramos que a integracgdo das bases
é possivel, sendo necessario um trabalho de tratamento dos dados para que eles fiquem
uniformes para entio serem carregados no Data Warehouse. As analises via o Data Warehouse
prototipado, com o auxilio dos cubos pré-calculados desenvolvidos neste trabalho, resultaram
em um conjunto de visualiza¢des apontam em como é possivel agilizar as pesquisas e deixa-las

mais compreensiveis para os técnicos da area da saude.

Palavras-chave: Big data, Data Warehouse, Analise de dados, Visualizacio de dados, Satde

publica, Superset Apache
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Capitulo 1

Introducao

O setor de saude, histéricamente, gera grandes volumes de dados, incentivados pela
manuntencao dos registros, requerimentos constantes de documentos e do cuidado ao
paciente [12]. Até pouco tempo atras, os dados eram armazenados na forma fisica como
em papel, que traz diversos problemas como o espago necessario para guarda-los e a
deterioracdo rapida com o passar do tempo. Mas, atualmente, a tendéncia é a da digitalizacdo
desses documentos.

Isso esta no contexto do Big data, que sdo os conjuntos de dados tdo grandes e complexos
que sdo quase impossiveis de se gerenciar com software ou hardware tradicionais [7].
Big data também ¢ utilizada de forma a ajudar uma grande quantidade de funcdes e de
assisténcias médicas, e futuramente auxiliar a decisdo clinica, como por exemplo, auxiliar o
médico ou enfermeiro no diagndstico de um paciente, apenas com os sintomas observados
pelo responsavel. Além disso, também sera possivel auxiliar na observacao de doencas
com potencial de se tornarem epidémicas e na gestao da satde da populagio [6]. Somente
os dados do setor de satide dos EUA chegaram a 150 exabytes em 2011 se esse ritmo for
mantido, o big data no setor de saide dos EUA chegara rapidamente a escala dos zettabytes
e até a yottabytes [22].

O Big data no setor de satde ndo é assustador somente pelo seu tamanho, mas também
pela sua diversidade de tipos de dados, ja que suas areas vao desde o financeiro de um posto
de saude até ao cuidado com os pacientes, além da velocidade em que esses dados devem
ser processados e analisados. Esses dados no Brasil sdo coletados pelo DATASUS, e variam
desde arquivos com a distribui¢do da populagao brasileira segundo censos demograficos
até dados mais comuns da area da satide como arquivos disseminaveis para tabulagao do
Sistema de informacédo de Nascidos Vivos.

Para a area de pesquisa de Big data, o setor da satide oferece uma grande quantidade e
variedade de dados, para analisar e descobrir padrdes e tendéncias nos dados, podendo
trazer beneficios, como, uma melhora no atendimento ao paciente, auxilio em diagndsticos
médicos e na reducao de custos, como por exemplo, treinar os membros da familia dos
pacientes para prestar cuidados pos-operatorios [21]. As ferramentas que trabalham com
a analise de dados em Big data do setor de saide, aproveitam do momento em que ocorre
uma grande atualizacido dos dados estudados, para melhorar ou afirmar as analises feitas
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anteriormente. Apoés a limpeza e analise dos dados do Big data ser feita, os especialistas da
area utilizam-o para melhorar os diagnosticos e nos desenvolvimentos de novos tratamen-
tos, que podem resultar em novas curas para doencas ou até na diminui¢do do custo de
algum tratamento.

Este trabalho apresenta um protétipo de modelagem para um Data Warehouse, para
unificar as bases SIM (Sistema de Informacdes sobre Mortalidade), SIH (Sistema de Infor-
magcdes sobre Internagdes Hospitalares) e SINASC (Sistema de Informacéo sobre Nascidos
Vivos) pertencentes ao SUS, do municipio de Sdo Paulo. Para entéo, realizar as analises dos
dados utilizando essa mesma modelagem, mostrando que é possivel melhorar o modo em
que esses dados sdo organizados e realizar uma analise mais rapida e facil de se entender.
Essas analises foram feitas utilizando o Superset Apache, que é uma aplicacao de Business
Intelligence com uma interface simples, com graficos faceis de se interpretar e que permite
a criacdo e o compartilhamento de dashboards, que podem unificar varios graficos em um
mesmo local, para que seja mais faci lde se analisar os dados em diferentes dimensdes.
Atraves dele foi possivel montar os graficos e realizar as analises dos dados no modelo
do Data Warehouse proposto para a integracdo das bases. Alguns exemplos disso sdo:
relacionar a escolaridade da méae com o tipo de parto realizado, relacionar doencas com
as estagdes do ano, entre outros. Apos realizar as analises de algumas questdes propostas
pela prefeitura, foi possivel retirar as duvidas sobre elas. Sendo que com o auxilio do Data
Warehouse houve uma grande simplificacdo na organizacdo dos dados, se compararmos
em como eles foram entregados para nos, facilitando as analises dos dados.



Capitulo 2

Fundamentacio tedrica

Este capitulo tratara de uma visao geral da parte teorica sobre big data e data warehouse
que serdo utilizados neste trabalho. Além de explicar a escolha da ferramenta que foi
utilizada para realizar as analises dos dados sobre o data warehouse modelado.

2.1 Big data

Big data sdo dados com grande variedade que chegam em volumes crescentes e com
velocidade cada vez maior [3], isso passou a ser conhecido como os trés Vs. Simplificando,
big data é um conjunto de dados grande e diversificado, que o software tradicional de
processamento de dados simplesmente nao consegue gerencia-los. Os Trés V’s do Big Data
sao:

Volume ¢ a quantidade de dados que importam para a analise que esta sendo realizada.
Com o big data, vocé tera que processar grandes volumes de dados nao estruturados que
podem facilmente chegar a centenas de petabytes.

Velocidade é a taxa na qual os dados sdo recebidos e administrados. Normalmente,
a velocidade se torna mais alta quando os dados sdo transmitidos diretamente para a
memoria, em vez de ser gravada no disco. Alguns produtos para a internet operam em
tempo real ou quase e necessitam de uma avaliagdo e agdo em tempo real.

Variedade refere-se a diversidade dos tipos de dados disponiveis. Com o surgimento
do big data, os dados vém em novos tipos de dados ndo estruturados, como texto, audio
e video exigem um pré-processamento diferenciado para, descobrir seu significado e dar
suporte a metadados.

Neste trabalho estamos utilizando as base de dados da Secretaria Municipal da Satde da
cidade de Sao Paulo (SMS-SP), que geram grandes quantidades de dados devido as diversas
areas existente na area de satide como, por exemplo, internacdes, maternidade, ébitos,
partos, etc. Esses dados sdo gerados com uma frequéncia muito alta, ja que sdo atendidos
milhares de pessoas diariamente pelo SUS. As caracteristicas anteriores classificam essas
bases da SMS-SP como um big data, ja que elas englobam os trés V’s, volume, velocidade e
variedade.



2 | FUNDAMENTACAO TEORICA

2.2 Data Warehouse

Um Data Warehouse é um conjunto de dados que sdo unidos de acordo com um
assunto em comum, integrado, ndo volatil e varia de acordo com o tempo, que é definida
de acordo com o publico ou cliente [9], porém essa defini¢do restringe o Data Warehouse
como uma "conjunto de dados", entdo defini¢des mais recentes os descrevem de forma
mais abrangente, como: “um sistema projetado com o propdsito de dar apoio a extragio,
processamento e apresentacio eficiente (dos dados) para fins analiticos e de tomada de
decisao”.

Os Data Warehouses possuem as seguintes caracteristicas: integram grandes quantida-
des de dados provenientes de diversas fontes, otimizados para a recuperacdo de dados, sdo
mais preocupados com o armazenamento, a manutencao e a recuperacao eficiente de dados
historicos, a informagdo muda com pouca frequéncia, ou seja, ndo-volatil, portanto as suas
atualizagdes sdo normalmente incrementais e possuem diferentes tipos de aplicacdes de
analise, como por exemplo, o OLAP (Online Analytical Processing).

OLAP ¢é um conceito de interface com o usuario que torna mais facil a formulacao
de idéias e/ou perguntas sobre os dados, fazendo com que seja possivel analisa-los sob
diversos angulos. E normalmente utilizam-se de uma classe de consultas estilizadas, dentre
elas temos: operadores de agrupamento e agregacao, suporte para condi¢des booleanas
complexas, funcdes estatisticas e recursos para a analise de séries temporais.

Data Warehouses siao baseasdos em um modelo de dados multidimensional nele os
indicadores importantes sdo chamados de medidas ou fatos, e seus parametros sdo cha-
mados de dimensdes. Os modelos multidimensionais utilizam-se dessas relacdes com os
dados para gerar matrizes multidimensionais chamadas de cubos de dados o desempenho
de consultas realizados neles pode ser bem melhore do que se forem feitos em modelos de
dados relacionais. Nessa estrutura de cubos, os dados podem ser consultados diretamente
combinando qualquer uma de suas dimensdes, fazendo com que seja evitado consultas
complexas que seriam realizadas ao banco de dados. Considerando essa ideia dos cubos,
hoje em dia existem ferramentas que realizam a vizualizacido dos dados de acordo com as
dimensdes escolhidas.

No modelo de armazenamento multidimensional, existem dois tipos de tabelas:

« Tabela de dimensio: sdo usadas para descrever as dimensdes, eles contém chaves,
valores e atributos da dimensao;

« Tabela de fatos: nela estao contidas algumas variaveis medidas ou observadas que
sao identificadas por ponteiros (equivalente a uma chave estrangeira) para as tabelas
de dimensoes.

Nos esquemas de armazenamento, dois deles sdo os mais utilizados:

« Esquema estrela: Cada dimensdo em um esquema estrela é representado com
apenas uma tabela de dimensao tnica e essa tabela de dimensao contém um conjunto
de atributos;

+ Esquema floco de neve: Algumas tabelas de dimensdes sdo padronizadas e isso
divide os dados em tabelas adicionais.
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Com as ferramentas OLAP sédo oferecidos um conjunto de operacdes para a agregacao,
selecdo e projecdo dos dados que estdo organizados em um modelo multidimensional.
Além da operagdo mais comum que é agregar uma medida sobre uma ou mais dimensdes,
temos também as operacdes de:

« roll-up: é um resumo em diferentes niveis de uma hierarquia de dimensdes;
+ drill-down: fornece uma visdo de granularidade mais fina, desagregando elementos;

« rotacio (pivoting): o cubo pode ser "girado"para exibir uma orientacao diferente
dos eixos;

- fatiar (slice): fazer uma selecdo por igualdade em uma ou mais dimensdes, possi-
velmente com algumas dimensdes removidas;

« cortar (dice): fazer uma selecédo por intervalo.

Considerando o grande volume de dados que é gerado pela SMS-SP, toda a variedade
proveniente as suas bases de varias areas da satude e a grande frequéncia de atualizagdes,
de acordo com essas caracteristicas, a modelagem de um data warehouse foi proposto. Para
que seja possivel integrar todas essas diversas areas em um unico modelo e relacionar cada
dado inserido com a data em que ele foi carregado no sistema para que haja um histérico
desses dados, o que ira resultar em uma otimizacdo na velocidade em que as pesquisas
serdo realizadas sobre esses dados. Considerando que para este trabalho as bases utilizadas
foram as de mortalidade, internagdes e nascimentos, sendo que cada uma delas gerara pelo
menos uma tabela fato neste modelo.

2.3 Data analysis

Data analysis é o processo de limpeza, transformacdo e modelagem dos dados para
descobrir informacdes Uteis para a area de estudo. Data analysis tem diversas peculiaridades
e abordagens, abrangendo diversas técnicas que sao usadas em diferentes situagdes. Nos
dias de hoje, a data analysis desempenha um papel na tomada de decisdes na area cientifica
e no aumento da eficiéncia na operacdo de empresas [23].

O processo de data analysis € a coleta de informagoes utilizando um aplicativo ou uma
ferramenta que permite a exploracdo dos dados e encontrar padrdes neles. Considerando
isso, pode-se tomar decisdes ou obter conclusdes definitivas. Esse processo consiste nas
seguintes fases: Primeiro de tudo, na Coleta de requisitos de dados, que consiste em
decidir o que analisar e como medi-lo precisa entender por que esta investigando e quais
medidas deve usar para fazer essa analise. Em seguida ha a Colecao de dados, em que
os dados sdo reunidos levando em consideragao os requisitos discutidos na fase anterior.
Além disso é necessario que haja registros para a data em que a coleta foi feita e a origem
dos dados. Apds a coleta é necessario a Limpeza de dados, pois nem todos os dados
coletados serdo uteis para a analise ou eles podem ter sido preenchidos de forma errada,
portanto eles devem ser limpos. Por exemplo, registros duplicados, espacos em branco,
datas com formato errado e etc, devem ser limpos nessa etapa. Apos estas trés etapas serem
realizadas, os dados estdo prontos para serem analisados durante esta etapa, é possivel
utilizar ferramentas e software de analise de dados que auxiliardo a entender, interpretar
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e tirar conclusdes com base nos requisitos. Depois de analisar os dados, deve-se fazer a
interpretacao dos dados ou dos seus resultados ela pode ser feita oralmente, escrita ou
graficamente, por meio de tabelas e graficos. E por ultimo a Visualizacao de dados que é
muito comum nos dias de hoje; geralmente sao apresentados na forma de tabelas e graficos.
Em outras palavras, os dados sdo mostrados graficamente para facilitar o entendimento e
o processamento do publico alvo ou cliente. A visualizacdo de dados geralmente é usada
para descobrir fatos ou tendéncias desconhecidas ao observar isto e comparando conjuntos
de dados, pode-se encontrar informacdes significativas que passaram despercebidas, pelos
meios comuns de analise.

2.3.1 Ferramentas

Para a anilise de dados comparamos as ferramentas Pentaho! e Superset?. A decisio
inicial pelo Pentaho foi devido a sua integracdo e analise de dados de um Data Warehouse.
Isso permitiria que houvesse uma organizagao no acesso, preparo e analise de todos os
dados de qualquer fonte em qualquer ambiente. Entretanto, a versdo livre do Pentaho tinha
algumas limitacdes, principalmente na area de analise de dados e graficos, sendo que esses
problemas sao resolvidos na versao paga do Pentaho.

Considerando isso decidimos aderir a ferramenta Apache Superset que é software livre
e uma aplicagdo de Business Intelligence para a web. Atualmente, o Superset esta sendo
usado pelo Airbnb, Twitter, GfK Data Lab, Yahoo!, Udemy e outros. Segundo a pagina do
GitHub? o Superset ja foi testado em grandes ambientes com centenas de utilizadores. O
ambiente de producido do Airbnb serve mais de 600 utilizadores ativos que visualizam mais
de 100 mil graficos por dia.

O Superset tem como principais caracteristicas um conjunto rico de visualiza¢des de
dados (Figura 2.1), criacdo intuitiva de uma dashboards com os graficos montados (Figura
2.2), um modelo de segurancga/permissao extensivel e de alta granularidade permitindo
regras complexas sobre quem pode acessar certos recursos e datasets, a integragdo com a
maior parte dos sistemas gerenciadores de banco de dados relacionais com linguagem SQL
através do SQLAlchemy (Figura 2.3), entre eles temos: MySQL, Oracle, MySQL, PostgreSQL,
Snowflake, SQLite, SQL Server, entre outros e sua integracdo com o SQL Lab (Figura 2.4),
que permite selecionar a base de dados, o schema e a tabela, que ja foram previamente
carregadas no superset, para entdo realizar querying interativas, para visualizar os dados

filtrados pela pesquisa em SQL, além disso as queries sio guardadas em um histérico?.

Considerando tudo isso, e principalmente por ser um software livre e sua utilizagio
por grandes empresas que possuem grandes cargas de dados, conclui-se que essa seria
uma escolha mais adequada para a analise de dados do projeto.

https://www.hitachivantara.com/en-us/products/data-management-analytics/pentaho-platform.html
Zhttps://superset.incubator.apache.org/

Shttps://github.com/apache/incubator-superset

“https://superset.incubator.apache.org/sqllab.html
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Figura 2.1: Exemplos de visualizacdes de dados no Superset.
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Figura 2.3: Conexdo com uma base de dados através do SQLAlchemy no Superset.
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Como o Superset é utilizado por grandes empresas com grandes quantidade de dados
como foi citado anteriormente, pode-se concluir que ela é uma boa ferramenta em tratar
com grandes quantidades de dados como é um Big Data.

Para este trabalho esta sendo utilizado principalmente a diversidade de graficos dis-
ponivel, a facil conexao com o PostgreSQL através do SQLAlchemy, que sera necessario
ja que o Superset ndo possui nenhum tipo de ferramenta especifica para trabalhar com
Data Warehouse, e com o PostgreSQL isso pode ser auxiliado através das clausulas GROUP
BY CUBE ou CREATE MATERIALIZED VIEW, ambos podem atuar como os cubos pré-
calculados e ajudar a agilizar as consultas.






Capitulo 3

Exemplo de integracao de bases de da-
dos de saude

O Departamento de Informatica do Sistema Unico de Satide (DATASUS) foi criado em
1991 junto com a criacdo da Fundacao Nacional de Saide (Funasa). O DATASUS, tem a
responsabilidade de prover aos 6rgaos do SUS de sistemas de informacédo o suporte de
informatica, necessario ao processo de planejamento, operagio e controle.

Nos 25 anos de atuagdo do DATASUS ja foi desenvolvido mais de 200 sistemas que
auxiliam diretamente o Ministério da Saude no processo de construgio e fortalecimento
do SUS. Atualmente, o departamento trabalha em sua maioria em solucdes de software
para a area da saude, adaptando seus sistemas de acordo com as necessidades e integrando
novas tecnologias.

A estrutura de armazenamento de dados do Departamento tem a capacidade de ar-
mazenar informacdes sobre saude de toda populagéo brasileira. Além disso, também sdo
disponibilizados links espalhados em varias cidades brasileiras com conexdes com todos
os Nucleos Estaduais do Ministério da Saide, Funasa, Agéncia Nacional de Vigilancia
Sanitaria (ANVISA), Casa do Indio e com as 27 secretarias estaduais de satde.

Em resumo, o DATASUS tem como missdo promover a modernizacdo por meio da
tecnologia da informacio para apoiar o Sistema Unico de Satide - SUS. Relacionado com o
Ministério da Saide, via o DATASUS foram criados, ao longo dos 27 anos de sua existéncia,
mais de 200 sistemas ligados a gestdo de saide [11, p. 1]. A maior parte dos sistemas
esta relacionada a notificacio de eventos do cuidado, tais como nascimento (SINASC) e
mortalidade (SIM). Ha também sistemas voltados para a gestao do gasto publico, como
o sistema para notificacdo de internacdes hospitalares (SIH). SINASC, SIM e SIH séo os
sistemas que obtivemos os dados para os exemplos usados neste trabalho:

SINASC: "O SINASC ou Sistema de Informacdes sobre Nascidos Vivos foi desenvolvido
pelo DATASUS para reunir informacdes epidemiologicas referentes aos nascimentos
informados em todo territério nacional. Sua implantagio ocorreu de forma lenta e
gradual em todas as Unidades da Federacio"'.

thttp://www2.datasus.gov.br/DATASUS/index.php?area=060702

11
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SIM: "O SIM ou Sistema de Informacdes sobre Mortalidade foi criado pelo DATASUS para
a obtencdo regular de dados sobre mortalidade no pais. A partir da criacdo do SIM foi
possivel a captagdo de dados sobre mortalidade, de forma abrangente, para subsidiar
as diversas esferas de gestao na saude publica. Com base nessas informacdes é

possivel realizar analises de situaco, planejamento e avaliacio das acdes"?.

SIH: "A finalidade do SIHSUS ou Sistema de Informacdes Hospitalares do SUS é de re-
gistrar todos os atendimentos provenientes de internacdes hospitalares que foram
financiadas pelo SUS, e a partir deste processamento, gerar relatorios para que os
gestores possam fazer os pagamentos dos estabelecimentos de saude. Além disso,
o nivel Federal recebe mensalmente uma base de dados de todas as internagdes
autorizadas (aprovadas ou ndo para pagamento) para que possam ser repassados as
Secretarias de Saide os valores de Producdo de Média e Alta complexidade, além dos
valores de CNRAC, FAEC e de Hospitais Universitarios — em suas variadas formas

de contrato de gestio".

Muitos desses sistemas tém seus dados disponibilizados no site do DATASUS®. Os
dados podem ser adquiridos em formato CSV a partir de uma interface online de filtragem,
o TABNET®. Especificamente na cidade de Sio Paulo, que é o objeto de estudo deste
trabalho, a Secretaria Municipal da Saide de Sdo Paulo é quem coordena o SUS da cidade
e promove agdes e projetos no intuito de proteger e gerar a satde da populacao. As bases
da SMS-SP foram criadas e preenchidas antes da criacdo do DATASUS, com isso foi gerado
um numero grande de dados inconsistente, em relagdo com as bases de todo o Brasil com
isso esta ocorrendo um esforco municipal para a unificacdo desses dados. Este trabalho
esta nesse cenario desafiador para a satde publica brasileira, contribuindo com uma prova
de conceito de uma abordagem para a visualizacdo de dados utilizando-se de um modelo
de Data Warehouse que esta integrando trés diferentes bases.

Existem iniciativas via universidades, incluindo o IME-USP, e institutos ligados aos
estudos da satide publica brasileira. Oficialmente, o DATASUS possui o TABNET °, que
disponibiliza os dados de todas as suas bases no formato CSV. Especificamente, a SMS-SP
€ um caso especial, por trabalhar também com outras bases de dados e sistemas proprios,
ela ndo possui nenhuma ferramenta oficial aprofundada para a visualizacio e analise de
dados, e nenhum tipo de modelo que integra essas diferentes bases em um tnico local com
dados normalizados.

3.1 Proposta de integracio

Considerando a falta de integragdo que as bases do DATASUS possuem, que consequen-
temente dificulta tanto na busca quanto na analise de seus dados, esta sendo proposto neste
trabalho uma modelagem de um diagrama entidade relacionamento (DER) para unificar as
bases do SINASC, SIM e SIH.

*http://www2.datasus.gov.br/DATASUS/index.php?area=060701
Shttp://tabnet.datasus.gov.br/cgi/sih/rxdescr.htm
*http://datasus.saude.gov.br/datasus
Shttp://www2.datasus.gov.br/DATASUS/index.php?area=060804
Shttp://www2.datasus.gov.br/DATASUS/index.php?area=02
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Outra dificuldade esta relacionada a uma grande irregularidade no dados que foram
extraidos, como exemplo, nas trés bases que trabalhamos o SIM, SINASC e SIH. As colunas
do CSV eram diferentes das do dicionario de dados, disponibilizados no TABNET [20],
dificultando a populacdo do Data Warehouse. H4 irregularidade em campos como datas,
em que ela aparece em formatos diferentes dependendo da base utilizada, por exemplo
a base SIH utilizava o formato "AAAAMMDD"e a SIM e SINASC utilizavam "DD-MM-
AAAA", entdo foi necessario que houvesse uma formatacio da data de "AAAAMMDD"para
"DD-MM-AAAA"utilizada na SIH, ja que o PostgreSQL nao aceita esse formato de data,
houve também espacos em branco a direita dos campos que seriam do tipo int, o que
causa erro no PostgreSQL ja que um valor inteiro nao possui caracteres. Nesse mesmo
caso, houve também colunas em que havia muitos espacos em branco, como pode ser
observado na Figura 3.1. Essa quantidade de espagos fez com que o tamanho do arquivo
aumentasse e o tamanho do campo varchar que tinhamos suposto desse atributo nao
suportou o tamanho que estava no CSV.

CO_CID_CAUSA_MORTE
POG0/P369/PO1LIP269/

Figura 3.1: Espacos em branco presente no csv da base SIM.

Na Figura 3.2 podemos observar de uma forma geral a modelagem do Data Warehouse’,
onde as tabelas que estdo expandidas sdo as tabelas de fatos e as que estdo recolhidas sdo
as tabelas de dimensdes. Para este modelo foi utilizado o esquema de armazenamento floco
de neve, onde ha algumas tabelas que foram normalizadas e geraram tabelas adicionais,
como por exemplo o atributo data que foi dividido nas tabelas "Ano", "Mes"e "Dia"que
formam a "Data". Outras normaliza¢des foram feitas nos atributos de endereco e do CID.
As tabelas fato do modelo foram divididas em "Pessoa", "Parto”, "NascidoVivo", "Natimorto",
"Obito", "Atendimento"e "Internacao". Para ter um maior entendimento do significado de
cada um dos atributos da tabelas a seguir, basta ler a documentacédo das bases utilizadas
encontrado no TABNET [20].

"Esta modelagem foi feita em conjunto com o aluno Marcos Vinicius do Carmo Sousa, ja4 que ambos
os trabalhos iriam necessitar deste Data Warehouse integrando as mesmas bases, SIM, SIH e SINASC. O
trabalho dele seria focado nos processos de ETL e o meu na visualizagio de dados.

13
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3.1.1 Normalizacoes

Nessa secdo iremos tratar das normalizagdes realizadas para o modelo floco de neve.

Na normalizacao apresentada na Figura 3.3 ha a padronizagdo da data, em que dividimos
ela em 4 tabelas em ordem de grandeza, em que elas fazem referencia entre si através de
chaves estrangeiras sendo que na tabela dia o atributo dia é um inteiro que guarda o seu
valor, na tabela Mes o atributo mes é um VARCHAR que guarda o nome do més e na tabela
Ano o atributo ano é um inteiro que guarda seu valor.

] Ano v | Mes v "] pia v "] Data v
idAno INT idMes INT idDia INT idData INT
ano INT H= mes VARCHAR(.. |y~ — dia INT t—_ 4| ¥ idDia INT
> idAno INT » idMes INT
" > » >

Figura 3.3: Normalizagdo da data

Na normalizacdo apresentada na Figura 3.4 ha a padronizacao do CID como o CID é
um conjunto de caracteres em que cada um deles significa algo, a normalizacgao foi feita
pensando nessa organizacio, em que um CID é composto por Capitulos, grupos, categorias
e subcategorias, e a unido de todos eles formam o CID, além disso temos que a cada
versdo do CID esses caracteres sdo alterados e o CID secundario é apenas um diagnostico
secundario para o atendimento.

15
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:] CID - Subcategorias ¥ ] cIp - Categorias ¥
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>

Figura 3.4: Normalizagao do CID

Na normalizagdo apresentada na Figura 3.5 ha a padronizacdo da localizacdo em que
ela foi organizada em ordem de grandeza dividida em sete tabelas, em que uma localizacdo
possui um endereco, um complemento, um distrito e um niimero, um endereco é composto
pelo seu codigo, bairro, logradouro e CEP, um bairro é composto pelo seu cédigo, municipio
e CEP, um municipio é composto pelo seu codigo e regido, uma regido é composta pelo
seu codigo e estado, um estado é composto pelo seu codigo e pais.
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—| pais v | Estado ¥ _| Regiao v —| Municipia ¥
idPas INT idEstado INT idRegiao INT idMunicipio TNT
pais VARCHAR({4... codEstado VARC... codRegiao VARCHAR(45) municipio VARCHA...

estado VARCHA... : #idEstado INT 3t codMunicipio VAR....
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» » * »
= ———%
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cep VARCHAR(45)

idEndereco INT
logradouro VARCHAR(45) | I
cep VARCHAR(45)
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I_ ______ — codDistrito INT
num ero VARCHAR(45)
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Figura 3.5: Normalizagao da localizag¢do

3.1.2 Tabela de fatos e de dimensoes

Nessa secdo iremos tratar das tabela de fatos e de dimensdes para o modelo floco de
neve.

Na Tabela de fatos da Figura 3.6 temos como dimensdes o CID, CID Secundario, data
e estabelecimento e como atributo adicional da tabela atendimento o cidCAs.
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T Y
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|
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|
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|
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| | |
|
|

| cIp Secundario »

Figura 3.6: Tabela de fatos do atendimento
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Na Tabela de fatos da Figura 3.7 temos como dimensdes a data e a localizagao e
como atributo adiciona da tabela pessoa temos o nome,sexo, cns e dtRegistro.

L
0 0 0
0| pata »0
-a-4 T ]
. - |

- Pessoa v
j Localizacao 2 L - —
: f :F e__r_-_". idPessoa IMT

| | s nome VARCHAR{45)
| e e e = s mewn INT

I @ dataMasc INT

I > tns VARCHAR(45)
@ locResidencia INT
@ locMascimento INT

# dtRegistro DATETIME
>

Figura 3.7: Tabela de fatos das pessoas

" A [ I

Na Tabela de fatos da Figura 3.8 temos como dimensdes a data, atendimento,
procedimento, carater internacao e especialidade, e como atributos adicionais
da tabela Internacdo temos o numAih, numAihAnt, numAihProx, diarias, motSaida,
procedimentoQtd, diariasUti, diariasUi, utineoMesesGestacao, utineoMotSaidae
dtRegistro.
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Figura 3.8: Tabela de fatos das intenagoes

Na Tabela de fatos da Figura 3.9 temos como dimensdes a Localizagdo, Pessoa,
Data, Obito no Puerpério, Atendimento, Obito na Gravidez e Tipo Obito, e como
atributos adicionais da tabela Obito temos o numeroDo, causaBas, causaMorte, horaObito
e dtRegistro.
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Figura 3.9: Tabela de fatos dos 6bitos

Na Tabela de fatos da Figura 3.10 temos como dimensdes Nascimento Assistido,
Cesaria Antes Trabalho Parto, Trabalho Parto Induzido, Ocupacao, Pessoa,
Escolaridade, Tipo Parto e Tipo Apresentacao RN e como atributos adicionais da
tabela Parto temos a horaNasc, tpRobson e dtRegistro.
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idParto INT
@ idMae INT
@ idPai INT

———— ]
| ¥ idPessoa INT
4 > horaNasc VARCHAR(45)
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e el 9 tpnascassi INT
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Figura 3.10: Tabela de fatos dos partos

Na Tabela de fatos da Figura 3.11 temos como dimensdes Parto, Obito e Obito Parto
e como atributos adicionais da tabela natimorto temos o numeroDo e altoRisco.

I " idMatimorto INT
|

| “pumeroDo INT

| > ltoRisco VARCHAR(45)
: @ ohitoParto INT

— ——— =1 $idobito INT Lyl Rl

@ idParto INT

Figura 3.11: Tabela de fatos dos natimortos
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Na Tabela de fatos da Figura 3.12 temos como dimensdes Parto e Apgar e como
atributos adicionais da tabela NascidoVivo temos o numeroDo, nomeRn, pesoRn e
altoRisco.
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|
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Figura 3.12: Tabela de fatos dos nascidos vivos

Esse sera o Data Warehouse utilizado para as analises de dados, que entdo, montara os
cubos ou hipercubos, a partir de algumas dessas tabelas fato pré-calculando seus atributos,
para que agilize as pesquisas e montagens dos graficos, que sera feita pela ferramenta
Superset.



Capitulo 4

Cenarios de decisao

Neste capitulo, discutimos as analises que iremos realizar com os dados no modelo de
Data Warehouse mostrado no capitulo anterior. Como o Superset ndo é uma ferramenta
especifica para Data Warehouse, foi necessario contornar essas dificuldades com comandos
do PostgreSQL, sendo que para a visualizagdo de dados o que é fundamental sio os cubos
e para isso foi utilizado o comando CREATE MATERIALIZED VIEW, onde é pré-montada
a tabela de interesse para as pesquisas, sendo que ela é criada da seguinte forma:

CREATE MATERIALIZED VIEW [ IF NOT EXISTS ] table_name
[ (column_name [, ...]1 ) ]
[ WITH ( storage_parameter [= valuel [, ... 1) 1
[ TABLESPACE tablespace_name ]
AS query
[ WITH [ NO ] DATA ]

Isto resulta na cria¢do de uma tabela VIEW onde as analises serdo feitas de forma mais
agil. Caso seja necessario atualizar os dados, o que é algo bem comum em data warehouse,
existe um comando REFRESH, que executara novamente a query do view e preenchera a
mesma tabela com os dados atualizados, esse comando é utilizado como:

REFRESH MATERIALIZED VIEW name
[ WITH [ NO ] DATA ]

4.1 Analises na tabela fato parto

Nesta secdo iremos tratar das analises que estdo relacionadas a tabela fato parto da
Figura 3.10.

4.1.1 Nascimentos por dias da semana

Esta pesquisa foi feita utilizando a operacdo “dice” na tabela fato parto, no intervalo
de tempo do ano de 2016. O grafico mostra a quantidade de partos pelos dias do ano de
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2016, sendo que na primeira linha da Figura 4.1 é a segunda-feira e a ultima o domingo e
as cores mais claras representam uma menor quantidade de partos e as mais escuras uma

maior.
EEEEEEEEEE

EEEEEEEE HSEE EEEN EEEEN EEEE ENEEEEEE EEEE B |

[ | | HEE EE EEEEE EEE EEEEEEEE | | | [ | |
EEEE EEEE [ | | | HEE
ENEE EEEEE EEEEEN [ 11| |
EEE HEE [ 11 1] [ | |

January February  March April May June July  August September October November December

Figura 4.1: Nascimento por més

Por meio da Figura 4.1, pode-se observar que ha uma maior preferéncia de partos em
dias de semana do que nos fins de semanas, pois pode-se perceber uma maior presenca de
cores escuras de segunda a sexta e de cores claras para sabado e domingo. O que responde
a questdo que a secretaria possui, em que os médicos preferem remarcar se possivel os
partos para os dias da semana.

Se realizarmos a operagdo “dice” na tabela fato parto, no intervalo de tempo do més
de dezembro de 2016, obtemos o grafico que mostra a quantidade de partos pelos dias do
més de dezembro de 2016, como podemos observar na Figura 4.2.

December December

Figura 4.2: Nascimento por dia no més de dezembro de 2016.

Na Figura 4.2 podemos observar que ha uma maior presenca de cores claras perto dos
dias em que ha feriado, como nos dias 23, 24, 25, dias proximos ao Natal e nos dias 30 e
31 préximos ao ano novo, isso é similar ao que ocorre nos partos durante fim de semana,
nesse caso os feriados ocorreram no fim de semana também, entdo houve uma quantidade
menor ainda de partos, a relacdo disso é o mesmo que no caso anterior, em que os médicos
preferem remarcar se possivel os partos para os dias que nao séo feriados.
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4.1.2 Relacio de escolaridade com o tipo do parto

Esta pesquisa foi feita utilizando a operacdo “dice” na tabela fato parto, no intervalo
de tempo do ano de 2016, para analisar se ha uma maior preferéncia de maes com baixa
escolaridade em realizar partos normais e as com alta escolaridade em cesarias. Temos na
Figura 4.3 o nimero total de partos por bairro.

bairroresidencia_mae COUNT(idparto) % COUNT(idparto)

VILA MARIANA 226k 11.563%

BELA VISTA 123k 6.292%

ITAIM BIBI 881k 4517%

SANTO AMARO 8.04k 4.124%

VILA MARIA 7.06k 3.622% 1 9 5 k
LIMAO 6.8k 3.483%

SAUDE ket Quantidade de partos
MOOCA 519k 2.661%

CONSOLACAD 503k 2.579%

SAO MATEUS 4Blk 2.466%

BELEM 476k 2.439%

Figura 4.3: Quantidade total de partos por bairros.

Se fizermos no grafico da Figura 4.3 a operacio de “slice” no cubo nas dimensoes da
escolaridade da mde e tipo do parto por meio do menu de selecdes da Figura 4.4,
geramos a Figura 4.5 e, se alterarmos o Tipo do parto para “Normal”, obtém-se o grafico
da Figura 4.6.

Bairro de nascimento da mae

Escolaridade da mae

% |1a3anos x| 4 a7 anos

Tipo do parto
® | Cesario
Quantidade de consultas prenatal

Quantidade de nascidos vivos

Quantidade de nascidos mortos

Figura 4.4: Variacoes para as pesquisas.



bairroresidencia_mae COUNT(idparto)
SANTO AMARO
LIMAD

JARDIM SAO LUIS
JARDIM ANGELA
SANTANA
BUTANTA

BELEM

CIDADE DUTRA
CONSOLACAD
SAD MATEUS
VILA MARIANA

|¥ % COUNT(idparto)

332 6.206%

268 5.009%

242 4.523%

225 4.206%

223 4.168%

216 4.037%

200 3.738%

184 3.439%

174 3.252%

168 3.140%

156 2.916%
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5.35k

Quantidade de partos

Figura 4.5: Quantidade de nascimentos por Bairro, filtrados pelo seletor da Figura 4.4.

bairroresidencia_mae COUNT(idparto)
LIMAO

SANTO AMARO
JARDIM ANGELA
BUTANTA

SAUDE

JARDIM SAOQ LUIS
CIDADE TIRADENTES
JARAGUA

ITAIM PAULISTA
BELEM

SAO MIGUEL

569
525
481
420
400
390
378
375
364
345
334

¢ % COUNT(idparto)

5.550%
5.120%
4.699%
4.103%
3.908%
3.810%
3.693%
3.664%
3.556%
3.370%

3.263%

10.2k

Quantidade de partos

Figura 4.6: Quantidade de nascimentos por Bairro, filtrados pelo seletor da Figura 4.4, com o tipo

de parto alterado para "Normal".

Como podemos observar nas Figuras 4.5 e 4.6, os bairros de Santo Amaro e do Limao
lideram a tabela com uma maior quantidade de partos, considerando a filtragem da Figura
4.4. Além disso, ao compararmos a quantidade total de partos, podemos observar que ha
cerca de 2 vezes mais partos normais, com maes com escolaridade entre 1 a 7 anos.

Se alterarmos o intervalo da escolaridade da mée de 1 a 7 anos para 8 a 12, ou mais, na
Figura 4.4, teremos a Figura 4.7, que representa a quantidade de cesarias realizadas por

maes com maior grau de estudo.
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bairroresidencia_mae COUNT(idparto)
VILA MARIANA
BELAVISTA
ITAIM BIBI

VILA MARIA
SANTO AMARO
MOOCA
MORUMBI

SAO MATEUS
CONSOLACAD
LAPA

AGUA RASA

19.1k

10.8k

6.92k

4.3k

3.85k

358k

324k

318k

271k

2.57k

243k

% COUNT(idparto)
18.431%

10.364%

6.672%

4.145%

3.452% I

3110% ( IL antidac € par tos
2.069%

2.614%
2.480%

2.341%

Figura 4.7: Quantidade de nascimentos por Bairro, filtrados pela 4.4, com a escolaridade da mae

alterada para "8 a 12 ou mais anos".

Mudando novamente a opc¢ao para partos normais, teremos como resultado a Figura
4.8 que representa a quantidade de partos normais realizadas por maes com maior grau de

estudo.

bairroresidencia_mae COUNT(idparto)
LIMAO

SANTO AMARO
SAUDE

VILA MARIANA
JARDIM ANGELA
CIDADE TIRADENTES
BELEM

ITAIM PAULISTA

VILA MARIA

JARDIM SAC LUIS
CIDADE DUTRA

4.01k
3.33k
3.32k
3.21k
26Tk
240k
242k
241k
233k
2.23k
2.15k

% COUNT(idparto)

5.318%
4 408%
4.302%
4.250%
3.536%
3.208%
3211%
3.188%
3.084%
2.956%

2.851%

75.5k

Quantidade de partos

Figura 4.8: Quantidade de nascimentos por Bairro, filtrados pela 4.4, com a escolaridade da mae
alterada para "8 a 12 ou mais anos"e com o tipo de parto alterado para "Normal'.

Analisando as Figuras 4.7 e 4.8, percebemos que o bairro da Vila Mariana possui
grandes quantidades de cesarias e para partos normais ha uma menor desigualdade entre
os nascimentos dos bairros. Também podemos observar que, a quantidade de cesareas é
cerca de 38% maior que a de partos normais, para mies com escolaridade entre 8 a 12 ou

mais anos.

Considerando as duas analises realizadas nas Figuras 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8, podemos observar
que ha uma maior preferéncia em maes com baixa escolaridade a ter partos normais, e em
maes com uma maior escolaridade a preferéncia é a de cesarea, onde a méae pode ter um
maior controle da data em que o bebé ira nascer.
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4.2 Analises na tabela fato dbito

Nesta secdo iremos tratar das analises que estdo relacionadas a tabela fato obito da
Figura 3.9.

4.2.1 Doencas que mais causaram Obitos por estaciao do ano

Esta pesquisa foi feita utilizando a opera¢io “dice” na tabela fato obito, no intervalo
de tempo das estacdes do ano de 2016, para analisar se ha ou ndo uma relacdo de algumas
doencas com as estacdes do ano, sendo que a Figura 4.10 representa o verao, 4.11 o outono,
4.12 o inverno e 4.13 a primavera, e a operacgdo “dice” no cubo foi feita com o filter box da
Figura 4.9

Time range

2016-03-21 : 2016-06-21

Time Column

dtohito v

Figura 4.9: Filtro de intervalo de tempo, com o intervalo que representa o outono de 2016.

Doenca de Alzheimer nao especificada: 326

Embolia pulmonar sem mengao de cor py

pcardio nao especificado: 1.55k
Infec¢ao do trato urinario de localiza

Neoplasia maligna da mama,

Infarto cerebral nao esf

ia nao especificada: 662

Neoplasia maligna dos brénquios ou pu

Pneumonia nao especificada: 576

Figura 4.10: 9 doencas que mais causaram 6bito no verdo de 2016.
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Embolia pulmonar sem meng¢io de cor pulmonale agudo: 469

Doenga pulmonar obstrutiva cronica com infecgio respira

rdio nao especificado: 1.9k

Neoplasia maligna da mama, n

Doenca de Alzheimer nao

Infarto cerebral ndo esf

ndo especificada: 1.01k

Neoplasia maligna dos bronguios ou pu
Pneumonia nao especificada: 810

Figura 4.11: 9 doencas que mais causaram 6bito no outono de 2016.

Infeccan do trato urinario de localizacdo nao especificada: 450

Neoplasia maligna da mama, nao esj

ardio nao especificado: 1.98k

Joenca pulmonar obstrutiva crénica com infeccao respig

Doenca de Alzheimer ndo

Infarto cerebral nao esf

nao especificada: 1.02k
Neoplasia maligna dos bréngquios ou p

Pneumaonia ndo especificada: 890

Figura 4.12: 9 doencas que mais causaram 6bito no inverno de 2016.
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Doenca de Alzheimer néo especificada: 364

Embolia pulmonar sem mengao de cor p

ardio ndo especificado: 1.83k
Infeccao do trato urindrio de localiza

Neoplasia maligna da mama,

Infarto cerebral nao esf

ia ndo especificada: 796

MNeoplasia maligna dos bronguios ou p

Pneumonia nao especificada: 718

Figura 4.13: 9 doencgas que mais causaram 6bito no primavera de 2016.

Analisando as Figuras 4.10, 4.11, 4.12 e 4.13, podemos observar que as est¢des do
ano nao influenciam nas 5 primeiras doencas. Porém, no outono e no inverno pode-
se observar o surgimento de uma doenca: a "Doenca pulmonar obstrutiva crénica com
infec¢do respiratoria aguda do trato respiratorio inferior”, que é algo esperado ja que essa
doenca é agravada quando ha um acumulo de poluentes no ar, que normalmente ocorre
em épocas com chuva reduzida, que é o caso do outono e do inverno.

4.2.2 Obitos relacionados ao puerpério

Esta pesquisa foi feita utilizando a operacdo “dice” na tabela fato obito, no intervalo
de tempo do ano de 2016, e a operagao de “slice” na dimenséo do 6bito no puerpério,
para analisar se ha alguma doenca que afeta mais o 6bito no puerpério, sendo que a Figura
4.10 representa o verdo, 4.11 o outono, 4.12 o inverno e 4.13 a primavera, € a operacao
"dice"e "slice"no cubo foi feita com o “filter box” da Figura 4.14
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Time range

Time Column

dtobito

Obito no puerperio

® | Ignorado * | Nao

* | Sim, até 42 dias apos o parto

% | Sim, de 43 dias a 1 ano

Figura 4.14: Filtro de Obito no puerpério com todas as op¢des selecionadas.

descricao

Cutras doencas e afecgdes especificadas complicando a gravidez, o parto e o
puerpério

Doencas do aparelho circulatdrio complicando a gravidez, o parto e o puerpério
Doencas do aparelho respiratdrio complicando a gravidez, o paro e o puerpério
Infeccao puerperal

Qutras hemorragias do pos-parto imediato

Eclampsia na gravidez

Embolia obstétrica por coagulo de sangue

Pré-eclampsia grave

IF
COUNT(idobito)

18

17
14
10

10

%
COUNT(idobito)

11.321%

10.692%

8.805%

6.289% 1 59

6.280%

5031% Total de obitos

3.774%

3.774%

Figura 4.15: Doencas que mais causaram o6bito até 42 dias apos o parto.

descricao

Outras causas mal definidas e as nao especificadas de mortalidade
Cardiomiopatia no puerpério

Neoplasia maligna da mama, nao especificada

Lupus eritematoso disseminado [sistémico] com comprometimento de outros
0rgaos e sistemas

Infarto agudo do miocérdio ndo especificado

Edema pulmonar, nao especificado de outra forma

If
COUNT(idobito)

6
5

%
COUNT(idobito)

6.957%
6.087%

5.217%

— 115

5.217%

4248% Total de ohitos

Figura 4.16: Doencas que mais causaram 0bito de 43 dias a 1 ano apés o parto.

descricao

Infarto agudo do miocardio nao especificado

Broncopneumonia nao especificada

Pneumonia nao especificada

Neoplasia maligna dos bronquios ou pulmdes, nao especificado
Infarto cerebral nao especificado

Infec¢ao do trato urinario de localizacao nao especificada
Neoplasia maligna da mama, ndo especificada

Doenca de Alzheimer nao especificada

IF
COUNT(idobito)

14.1k
6.91k
5.72k
475k
4.16k
3.48k
347k

3.45k

%
COUNT(idobito)

7.803%
3.815%

3.160%

= 181k

1.923% L
et Total de obitos
1.904%

Figura 4.17: Doencas que mais causaram 6bito sem relagdo com o puerpério.
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Analisando as Figuras 4.15, 4.16 e 4.17, percebemos que as seis principais doencas
das duas primeiras sdo completamente diferentes, entdo ndo ha nenhuma doenca em
comum entre as duas opcoes de puerpério. As nicas doencas que aparecem em comum
sdo o Infarto agudo do miocardio nio especificado e Neoplastia maligna da mama, néo
especificada, entre as Figuras 4.16 e 4.17, sendo que o Infarto foi a doenca que mais matou
no ano de 2016, com mais de 14000 casos.

4.3 Analises na tabela fato internacao

Nesta se¢ao discutimos as analises que estao relacionadas a tabela fato internacao da
Figura 3.8.

4.3.1 Média de diareas na internacao

Esta pesquisa foi feita utilizando a operacio “dice” na tabela fato internacao, no inter-
valo de tempo de meados do ano de 2015 ao final de 2016, para analisar se ha procedimentos
para uma mesma doenga que possui menor tempo de didrias na internacdo. Para isso,
temos a Figura 4.18 que mostra os quinze procedimentos com maior nimero de diarias,
nao foi utilizado em ordem decrescente de diarias pois, as médias nao variavam muito,
sempre resultavam em uma daria. Realizamos as pesquisas nas trés doengas que mais
causaram internagdes apresentadas na Figura 4.19.

@ AVG(diarias)

50
40
3472
3302 325 3243 3233
3183 3156 2972 295
30
20
10
0 py <
& 3.
2, CYC *,

Quantidade de diarias

Procedimento realizado

Figura 4.18: Procedimentos com maior média de diarias.
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F o
cid_descricao COUNT(idinternacao) . COUNT(idinternacao)
Parto espontaneo cefilico 43k 18.713%
Parto unico espontaneo, ndo especificado 19.1k 8.305%
Broncopneumonia ndo especificada 152k 6.628%

Figura 4.19: Trés doengas que mais causaram internagaes.

Considerando as doencas da Figura 4.19, alteramos a pesquisa com

o auxilio do “filter

box” da Figura 4.20. Utilizando a operacéo “slice” no cubo, na dimensao doenca, foi escolhido
o parto espontaneo cefalico como na Figura 4.21, o parto Gnico espontaneo, ndo especificado
que na Figura 4.22 e a broncopneumonia néo especificada na Figura 4.23.

Doencas

| x | Parto espontaneo cefalico || x | Parto Unico espontaneo, nao especificado |

| x | Broncopneumonia nao especificada |

Figura 4.20: Filtro utilizando as trés doengas que mais causaram in

s

Procedimento realizado

Quantidade de diarias
[=] - ra
a
o -
’ -
\> -

ternacoes.

® AVG(diarias)

.\,
",
";GQ’ &4"“0
%& o@/
o % %
T, s Y
%, e, %
B g
o, 0, o 4’0@
%, 2, s,
%"‘@ %‘% 4, U,
"’o‘z T, ‘?‘7( Y]

Figura 4.21: Procedimentos com mais didrias para o parto espontdneo cefalico.
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W AVO(UIENES)
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Figura 4.22: Procedimentos com mais didrias para o parto tinico espontdneo, ndo especificado.

16 1582 @ AVG(diarias)

1351
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Quantidade de diarias

0
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%,
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Procedimento realizado

Figura 4.23: Procedimentos com mais didrias para a broncopneumonia ndo especificada.

Analisando as Figuras 4.21, 4.22 e 4.23, podemos observar que para as trés doencas
que mais causaram internagdes em 2015 e 2016, ha pelo menos quinze procedimentos
diferentes para cura-las, sendo que em todos os casos ha uma diferenca de pelo menos
duas vezes da média de diarias mais alta para a mais baixa, como pode-se observar na
Figura 4.23.

4.3.2 Especialidades mais frequentes nas internacoes

Esta pesquisa foi feita utilizando a opera¢ao “dice” na tabela fato internacao, no inter-
valo de tempo de meados do ano de 2015 ao final de 2016, para analisar quais especialidades
sdo mais utilizadas para uma certa doenca. Para isso temos a Figura 4.24 que mostra as
especialidades que mais foram utilizadas em internagoes. Realizaremos as pesquisas nas
trés doencas que mais causaram internacdes apresentadas na Figura 4.19.
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@ CIRURGIA @ CLINICA MEDICA @ OBSTETRICIA @ PEDIATRIA @ PSIQUIATRIA EM HOSPIL
@ PSIQUIATRIA @ CUIDADOS PROLONGADOS @ REABILITACAO @ESPECIALIDADE 14 @ ESPECIALIDADE 10
@ESPECIALIDADE 12 @TISIOLOGIA @ ESPECIALIDADE 132 @ESPECIALIDADE 11

PSIQUIATRIA EM HOSPITAL-DIA:EY

PEDIATRIA:

CLINICA MEDICA: 29%

Figura 4.24: Quantidade de internacoes por especialidades.

Considerando as doencas da Figura 4.19, alteramos a pesquisa com o auxilio do “filter
box” da Figura 4.20. Utilizando a operacéo “slice” no cubo, na dimenséo doenga, foi esco-
lhido o parto espontaneo cefalico que gerou a Figura 4.25, o parto Gnico espontianeo, ndo
especificado que gerou a Figura 4.26 e a broncopneumonia néo especificada que gerou a
Figura 4.27.

@ OBSTETRICIA @CIRURGIA @ CLINICA MEDICA

OBSTETRICIA: 99%

Figura 4.25: Especialidades para o parto espontdneo cefalico.
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@ OBSTETRICIA @CIRURGIA @ CLINICA MEDICA

OBSTETRICIA: 97%

Figura 4.26: Especialidades para o parto uinico espontaneo, ndo especificado.

@PEDIATRIA @CLINICAMEDICA @CIRURGIA @PSIQUIATRIAEM HOSPL.. @ OBSTETRICIA @ PSIQUIATRIA

CLINICA MEDIG

Figura 4.27: Especialidades para a broncopneumonia ndo especificada.

Analisando as Figuras 4.25, 4.26 e 4.27, como era de se esperar, como as duas primeiras
tratam de doencas relacionadas ao parto, ha uma grande predominéncia na especialidade
obstetricia. Ja para a broncopneumonia néo especificada, ha uma maior quantidade de
internacdes para a pediatria, o que indica uma maior quantidade de criancas com esse
tipo de doencas. Porém, o que néo era esperado era que a especialidade mais utilizada,
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a cirurgia, como ¢é visto na Figura 4.24, quase nao aparece nas trés doencas que mais
causaram internacoes.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Para a modelagem do Data Warehouse foram utilizadas tabelas somente com as infor-
magcdes necessarias e com nomes de campos para facil entendimento, de forma a evitarmos
confusdes com as analises e carregamentos de dados. Entre as principais caracteristicas das
bases que tivemos acesso para este trabalho esta o tamanho e a diversidade. Em particular,
a menor das bases tinha aproximadamente 180000 linhas e 54 colunas.

Nossa modelagem ajudou a agilizar as cargas dos dados, ja que eles foram divididos
em diversas tabelas com menos colunas em cada !. A popula¢io que demorou mais tempo
foi a da tabela fato internacao, mostrada na Figura 3.8, que levou cerca de 40 segundos,
o que é bem rapido considerando que o banco do SIH é o maior de todos com cerca de
700000 linhas e 20 colunas. Somado a isso, a montagem de cubos através do modelo de
Data Warehouse fez com que as pesquisas ocorressem de forma mais rapida, ja que eles ja
estava pré-calculados, diferente do que seria se toda pesquisa que fosse realizada precisasse
realizar um “join” entre as tabelas fato e suas dimensdes.

Durante o trabalho com as bases do SUS, foi possivel observar que ha uma grande
irregularidade nos dados que foram extraidos, como exemplo, nas trés bases que traba-
lhamos o SIM, SINASC e SIH. As colunas do CSV eram diferentes das do dicionario de
dados, disponibilizados no TABNET [20], dificultando a populacdo do Data Warehouse. Os
dados que mais trouxeram problemas foram os campos de data e os campos que possuiam
muitos espacgos em branco a direita. Para contornar o problema da data foi feito um script
em AWK, que é uma linguagem de programacao interpretada, geralmente, usada para
deixar os scripts de shell mais poderosos. Isso foi utilizado para alterar as datas do tipo
"AAAAMMDD"para "DD-MM-AAAA". E para os espagos em branco foi necessario um
trabalho bem mais manual para a sua remocao, através de um editor de texto substituir os
espacgos por um vazio. Esse foi o processo de limpeza de dados realizado para popular o
Data Warehouse e realizar as visualizacoes e analises dos dados.

A utilizacdo da ferramenta Superset, por mais que ela nio fosse especifica para Data
Warehouse, a sua interface para criacido de graficos é muito simples de entender, e muito
customizavel. Por meio do SQL Lab, é possivel editar a pesquisa que esta sendo realizada

10 computador utilizado possui um processador Intel(R) Core(TM) i7-6560U CPU @ 2.20GHz, 16 GB de
memoria RAM e o sistema operacional é um Ubuntu 18.04.3 LTS.
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alterando a query do SQL do grafico que esta sendo montado e como é observado na
Figura 5.1, na coluna da esquerda pode-se visualizar os atributos da tabela selecionada
"intern_espec_mor_proc_car_cid"e na direita é onde a query é escrita em que ela pode
ser executada e o resultado aparece na aba “Results” logo abaixo, e se o resultado for o
esperado basta clicar no botao “Explore” que ira direto para montagem dos graficos com a
query nova. Também é possivel editar um arquivo JSON no dashboard, para alterar certas
propriedades, como por exemplo na Figura 5.2, se alterar o campo “filter_immune_slices”
para “filter_immune_slices”: [324, 65, 92], deixa os slices 324, 65 e 92 imunes a qualquer
tipo filtro como por exemplo o filtro da Figura 4.9. Através dessa “filter box” foi possivel
realizar as operagdes “slice” e “dice” do cubo.

SELECT proc_realizado AS proc_realizado,
SMS_DW_SiM AVG(diarias) AS “media diarias",
AvG(diariasuti) AS “media_diarias_uti
ublic FROM
P (SELECT public.internacao.idinternacao,
public.internacao.diarias,
public.internacao.diariasuti,
public.internacao.diariasui,
See table schema (18 in public) public.internacao.utineonesesgestacac,
public. internacao.utineomotsaida,
public. internacao.dtinterernacao,
public.internacao.dtsaida,
public.especializacao.descricao_esp,
intern_espec_mot_proc_car_cid B Save Query || I Share Query
~
idinternacao o S I
diarias Results Query History Preview: ‘intern_espec_mot_proc_car_cid
diariasuti
diariasui Explore | [@.CSv | I Clipboard
utineomesesgestacao 3 o
utineomotsaida proc_realizado media_diarias med
dtinterernacao TRATAMENTO CIRURGICO DE FISTULAS ORONASAIS EM PACIENTE COM ANOMALIA CRANIO E BUCOMAXIL 1 0
disaida
descricao_esp TRANSPLANTE DE ESCLERA 1 0
descricao_molsaida TRANSPLANTE DE CORNEA (EM REOPERACOES) 1 0

dESCI’ICﬁD_EHfﬁIEf
proc_realizado TERMOTERAPIA TRANSPUPILAR 1 0
proc_solicitado

dt_atendimento RETIRADA DE PROTESE DE SUBSTITUIGAO EM PEQUENAS E MEDIAS ARTICULACOES 1 0

cid_descricao RETIRADA DE CORPO ESTRANHO DA COLUNA CERVICAL POR VIA POSTERIOR 1 0

Figura 5.1: Exemplo do SQL Lab.

JSON Metadata i : .
{"filter_immune_slices™: [],

“timed_refresh_immune_slices": [],
"filter_immune_slice_fields": {}, "expanded_slices": {},
"refresh_frequency": 0, "default_filters™: "{}"}

Figura 5.2: Edicdo do JSON do dashboard.

Por fim, neste trabalho foi observado que é possivel criar um modelo de Data Warehouse
nas bases do SUS, unificando-as de forma logica e organizada, de modo que qualquer
pessoa possa entender o que cada campo da tabela significa. Também, foi apresentada uma
ferramenta o Superset, que pode manusear esse modelo, que é simples para montar e editar
os graficos, além de fornecer uma dashboard de facil utilizacdo e de compartilhamento,
como foi mostrado na Figura 2.2, porém antes de realizar a modelagem seria necessario
fazer uma limpeza dos dados que sdo extraidos da matriz.

Como trabalho futuro, o préoximo passo é utilizar um processo de extracio e carga de
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dados completo, como seria em um Data Warehouse?. Cada uma dessas cargas teria um id
unico e uma data periédica em que ela seria carregada no sistema, simulando como seria
o uso do modelo no dia-a-dia. Além disso, poderia ser feito gradualmente um aumento
do modelo integrando cada vez mais bancos. Sendo que o primeiro deles, por exemplo, o
SIGA (Sistema Integrado de Gestdo de Assisténcia a Satude de Sdo Paulo), que foi proposto
pela secretaria como uma base importante, junto com o SIM, SIH e SINASC.

2Um processo foi desenvolvido no TCC do aluno Marcos Vinicius do Carmo Sousa, também do IME-USP,
que pode ser encontrado em seu GitHub https://github.com/mvsousa/mac499 ou na pagina de seu TCC
https://linux.ime.usp.br/ marcksm/mac0499/.
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