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RESUMO

Este esiudo propde a implementacdo de um Modelo de Business
Intelligence que a partir de transagdes eletrdnicas fornega informacGes
relevantes aos participantes da area de saude.

Nele serdo analisadas opgbes de modelagem e processos, a partir de
um ambiente transacional (OLTP) chegando até a construcdo de
informagtes analiticas (OLAP). Nesta analise serao incluidas as vantagens e
desvantagens dos modelos passiveis de serem utilizados, seguidos do
detalhamento do Modelo escolhido para a aplicagao deste trabalho.

A implementacdo deste Modelo de Business Intelligence é capaz de
potencializar os beneficios do uso dos dados provenientes do ambiente
transacional ja existente, ampliando consideravelmente os novos modelos
de consultas e conseqlieniemente as informacgdes geradas, ajudando as
empresas da area de saude tornarem-se mais competitivas.

Palavras-chave: Business Intelligence; Data Warehouse; Modelagem
Multidimensional.



ABSTRACT

The purpose of this study considers the implementation of a Business
Intelligence Model that supplies relevant information to the participants of the
health area through electronic transactions.

Some options of modeling and processes will be analyzed from a
transactional environment (OLTP) up to the construction of some analytical
information (OLAP). This analysis includes the advantages and
disadvantages of the models that can be used, followed by the detailing of
the Model chosen for the application of this work.

The implementation of this Business Intelligence Model is able to
increase the benefits of using the data proceeding from a transactional
environment that already exists, extending considerably the new modeis of
queries and consequently the generated information, helping the companies
of the health area to become more competitive.

Keywords: Business Intelligence; Data Warehouse; Multidimensional Data
Modeling.
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1. INTRODUCAO

A elaboracdo deste trabalho vem contribuir no atendimento as
demandas de se produzir informagdes analiticas a partir de um ambiente
transacional (OLTP) na 4rea de salde, com a criacdc de um Modelo de
Implementacao de Business Intelligence para prover apoio as tomadas de
decisdes, auxiliar na definicdo das estratégias futuras e promover avaliagio
de resultados histéricos baseados em transagdes eletrdnicas.

1.1. Objetivo

Este estudo ira propor a implementacdo de um Modelo que formega
informagdes relevantes aos participantes da drea de satide, que utilizam de
autorizacado eletrbnica das transacgBes provenientes de execucdo de
procedimentos médicos.

Serdo analisadas op¢des de modelagem e processos, a partir de um
ambiente transacional (OLTP) chegando até a constru¢cdo de informagbes
analiticas (OLAP). Nesta analise serdo incluidas as vantagens e
desvantagens dos modelos passiveis de serem utilizados, seguidos do
detalhamento do Modelo escolhido para a aplicacdo deste trabalho.

Este trabalho esta delimitado em apresentar parte do modelo final de
Data Warehouse para 4rea de saude, de forma que serd aprofundado
somente no que tange o tratamento dos dados pertinentes a transacgdes.

1.2. Motivacgéo

Em um ambiente globalizado, cada vez mais as empresas necessitam
de informagbes para reagir aos problemas e oportunidades de negécio que
surgem no horizonte, independentemente da area de negdcio ou do porte
das mesmas.

Ainda hoje a integragdo entre operadoras de salde e prestadores
ainda € muito incipiente e trata-se de uma area com grande potencial. De




acordo com estimativas, sdo transacionadas mensalmente 30 milhdes de
contas médicas, sendo que somente 13% delas trafegam eletronicamentef1].

A perspectiva das grandes Empresas de Medicina Suplementar é
realizar 80% das transacdes eletronicamente nos proximos cinco anos. “As
empresas de planos de salude sentem cada vez mais a pressao por reducao
de custos, 0 que as leva a buscar recursos para aumentar o controle”,
destaca Leite[1].

Assim para ajudar empresas participantes da area de saude na
transformacado dos seus dados de transagOes eletrdnicas em informagdes,
este trabalho ira propor um Modelo de Implementacdo de Business
Intelligence que possa gerar diferencial de negécio.

A implementacdo deste Modelo de Business Intelligence & capaz de
potencializar os beneficios do uso das informagdes provenientes do
ambiente transacional ja existente.




2. CONCEITOS

Nos proximos topicos deste capitulo serdo abordados alguns
conceitos basicos acerca de Ambiente Transacional e Business Intelligence
como parte do contexto de um Ambiente Analitico que irdo auxiliar na
compreensao do desenvolvimento do trabalho.

2.1. Ambiente Transacional

Geralmente, 0s sistemas do ambiente operacional que apdiam os
usuarios em suas fungdes do dia-a-dia sdo chamados OLTP (On-Line
Transaction Processing), e seu principal objetivo é executar o maior niimero
de transag¢des possiveis no menor tempo de processamento. Em geral, os
sistemas OLTP sdo pouco flexiveis em relagdo a quantidade de relatérios e
consultas, devido as limitagbes impostas por seu modelo de dados e a
linguagem SQIL.

Na figura abaixo podemos observar um exemplo da composicéo de
um Ambiente OLTP, o qual tomaremos como referéncia e onde ocorrem a
captura e o tratamento de transag¢des eletrfnicas na area de salde.

Como podemos observar, a figura é composta por trés modalidades
de meio de captura onde as transacgdes sdo geradas. Estas transac¢des sdo
concentradas e roteadas até o servidor principal, onde neste ocorre o
controle da fila de transagé@o e em seguida ap6s o tratamento e resposta os
dados sao armazenados em banco de dados OLTP.

Existe ainda um processo de replicacdo que copia as transag¢des no
segundo servidor para garantir assim a integridade e disponibilidade de
acesso aos dados.
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Figura 1 - Representa¢io do Ambiente Transacional
Fonte: Elaboerado pelo Autor

Conforme definimos acima, este ambiente OLTP representado na
Figura 1 foi projetado para atender e armazenar o maior numerc de
fransacdes possiveis.

Ampliaremos os detalhes sobre o ambiente proposto como modelo no

item 4.

2.2. Business Intelligence e Ambiente Analitico

Segundo Machado[2], Business Intelligence ¢ um conjunto de
tecnologias orientadas a disponibilizar informagéo e conhecimento em uma
empresa.

Essas tecnologias fazem parte do contexto de um Ambiente Analitico,
também definido como OLAP (On-iine Analytical Process).

Inmon[3] nos da uma definicdo bastante completa sobre o OLAP:

(...} é uma tecnologia de software que permite a analistas, gerentes e

executivos obterem os dados de uma forma rapida, consistente e com




acesso interativo para uma grande variedade de possiveis visbes da
informacdo na empresa. Mais sucintamente, OLAP é um conjunto de
funcionalidades que tem, como principal objetivo, facilitar a analise
multidimensional. Anélise Multidimensional por sua vez significa a analise da
combinacéo de dados em suas varias dimensées segundo Machado[2].

Sistemas OLAP fornecem uma visdo multidimensional dos dados nao
importando como estes dados estdo fisicamente armazenados. Os dados
sdo percebidos pelo usudrio como um cubo multidimensional, que sera
defino no item 2.2.2, onde cada célula contém um valor ou medida. A seguir
temos uma representacido apresentada por Kimball[4] para dar visdo dos
elementos béasicos que compdem um Data Warehouse.
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Figura 2 - Elementos basicos de um Data Warchouse
Fonte: Ralph Kimball[4]

A seguir abordaremos os principais componentes do ambiente OLAP.

2.2.1. Data Warehouse x Data Mart x Staging Area

O Data Warehouse proporciona a integracdo dos dados na
Corporacéo. Dessa forma ndo é preciso confrontar varias aplicagdes
em busca de uma inteligéncia nos negdécios, basta usar ferramentas
analiticas apropriadas.

A definigdo classica criada por Inmon[3] € a seguinte:




Data Warehouse é uma colegcdo de dados orientada por assuntos,
integrada, variante no tempo e ndo volatil. Que tem por objetivo dar
suporte aos processos de tomada de decis&o.

Data Warehouse é um processo em andamento que aglutina
dados de fontes heterogéneas, incluindo dados histéricos e dados
externos para atender a necessidade de consultas estruturadas e ad-
hoc, relatérios analiticos e de suporte de decisdo, conforme
Harjinder[5];

Kimball{4] define assim: Data Warehouse um conjunto de
ferramentas e técnicas de projeto, que quando aplicadas as
necessidades especificas dos usudrios e aos bancos de dados
especificos permitira que planejem e o construam.

Desta forma o repositério das informagdes constitui o nucleo do
ambiente do DW, onde estaréo contidos todos os dados extraidos dos
sistemas transacionais, formando assim a base necessdria para o
processo de tomada de decis@o. A primeira fase no projeto do
repositorio é a definicdo do modelo de dados. A modelagem de dados
do DW consiste da forma pela qual as informagbes do DW sao
representadas e armazenadas[6].

A tradicional abordagem entidade-relacionamentc (E/R),
utilizada com sucesso no projeto de sistemas para o ambiente
operacional, ndo é adequada para a construcdo de um DW. No
modelo E/R, a estrutura é otimizada para recuperar, criar e atualizar
registros individuais em tempo real e preservar a integridade dos
dados. No DW, a utilizacdo dos dados é diferente. As consultas
realizadas recuperam um grande nlmero de registros e 0s resumem
durante o processamento. Neste caso, a estrutura normalmente nao é
normalizada para evitar jungdes de muitas tabelas, obtendo-se assim
uma performance superior[4].

Na Tabela 1 podemos observar as diferencas entre as técnicas
de modelagem Entidade/Relacionamento e modelagem
Multidimensional, que sera conceituada no ftem 2.2.2.




Tabela 1 - Diferengas entre Modelo Multidimensional e Entidade-Relacionamento
Fonte: Adaptado de[7].

Modelo Modelo
Uso Multidimensional | Eniidade/Relacionamento

Processamento de Transagoes Néo Sim
Alvo de limpeza de dados Néo Sim
Pré_consolidacdo de dados finais Sim Néo
Consulia Ad Hoc Sim Néo
Relatérios Sim Néo
Exploracéo de dados Sim Nido
Previsao Sim Néo
Investigar através de dados distribuidos Sim Néo
Armazenamento ciente agregado de dados Sim Nio
Estrutura previsivel, padrio. Sim Néo
Arguitetura e administracéo distribuida Sim Nao
Ferramenta de suporte explicita para usudric

final Sim N&o
Compatibilidade com QLAP Sim Nao
Dimensdes lentamente em alteracéo Sim Nao

Como um DW é um banco de dados orientado somente para
consulta de seus dados, a orientacio da técnica criou o0s
denominados modelos estrela ou esquema estrela. Esta formagéo é
de fundamental importancia para que um projeto de DW resulte em
um armazém de dados organizado e acessivel, com as informagdes
necessarias a gestdo de negdcios, e ndo ao controie do negdcio
segundo Machadof2].

A modelagem Multidimensional busca modelar dados para
aprimorar 0 entendimento e ¢ desempenho. Tanto 0s modelos
multidimensionais como os E/R tém seu lugar adeguado no DW
segundo Kimball e Merz[7]. A Tabela 1 resume as diferencas entre as
duas técnicas.

O Data Mart por definicdo de Machado[2], representa um
subconjunto de dados do Data Warehouse. Estes subconjuntos sdo
direcionados a um departamento ou uma 4drea especifica de
processos do negoécio. Uma das principais vantagens da sua
utilizagdo é a possibilidade de retorno rapido, garantindo um maior
envolvimento do usuario final, capaz de avaliar os beneficios
extraidos de seu investimento.




Segundo Inmon[3], um Data Mart pode ser definido como
um SGBD multidimensional que fornece uma estrutura bastante
flexivel de acesso a dados. Enquanto o Data Warehouse exirai,
transforma e limpa os dados dos sistemas transacionais,
mantendo-os integrados em quantidades massivas e em seu
nivel mais baixo, o Data Mart se serve destes dados, extraindo
informagbes para um departamento ou uma &area de negécio,
oferecendo flexibilidade e controle ao usuério final, pois com o
Data Mart € possivel segmentar e agrupar dados de diversas
maneiras.

Ja Kimball[8], define que Data Mart é um subconjunto do
Data Warehouse, direcionado a um departamento ou &rea de
negdcio. Para o autor, o conjunto de todos os Data Marts da
organizagéo, construidos de forma incremental, compartilhando
dimensdes e fatos comuns, segundo um planejamento prévio, formam
o Data Warehouse l6gico da organizacio. A definicdo de Data Mart
apresentada por Kimball[8], sera utilizada no desenvolvimento deste
trabalho.

Temos também o componente Staging Area, também
conhecido como ODS (Operational Data Store).

O Staging é uma base de dados de constru¢do de DW onde os
dados dos sistemas fontes séo preparados e integrados, e onde para
alguns autores se aplica também a consultas cotidianas no nivel
operacional voltado para a comunidade de escritério que toma
decisOes do dia-a-dia em questdes detalhadas e imediatas operando
em um nivel mais aito do que as aplicacbes operacionais[9].

Kimball[8] se opde a esta abordagem e considera que o
Staging é valido e necessario quando usado como ponto de
integrag&o dos sistemas transacionais. Esta defini¢céo de Staging Area

apresentada por Kimball[8], sera utilizada no desenvolvimento deste
trabaiho.




2.2.2. Modelagem Multidimensional

A modelagem Multidimensional é a técnica de projeto mais
freqlentemente utilizada para a constru¢do de um ambiente Data
Warehouse. O objetivo é buscar um padrdo de apresentacéo de
dados que seja facilmente visualizado pelo usuario final e que possua
um bom desempenho para consultas.

Segundo Machado[2] a Modelagem Multidimensional é uma
técnica de concepcio e visualizagdo de um modelo de dados de um
conjunto de medidas que descrevem aspectos comuns de negdécios.
E utilizada especialmente para sumarizar e reestruturar dados e
apresenta-los em visdes que suportem a analise dos valores desses
dados.

Kimball[4] diz que a modelagem Multidimensional &€ uma
metodologia que permite modelar logicamente dados para melhorar o
desempenho de consultas e prover facilidade de utilizagéo a partir de
um conjunto de eventos basicos de medicdo. Os modelos
muitidimensionais sdo compreensiveis, previsiveis, amplidveis e
resistentes por se manterem fiéis a simplicidade. Possuem ainda uma
perspectiva voltada para as necessidades analiticas da empresa,
especialmente seu formato simétrico, em que todas as dimensdes
normalmente sdo iguais pontos de entrada na tabela de fatos.

Os modelos Multidimensionais sdo a base de muitos
aprimoramentos de desempenho de SGBDs, inclusive agregacdes e
métodos de indexagdo avangados.

O modelo multidimensional é formado por uma tabela central
(Tabela Fatos) e varias outras tabelas a ela interligadas (Tabela
Dimensao), sempre por meio de chaves (Chaves Especiais), gue
associam o fato a uma dimensao do cubo.

A seguir veremos 0s principais conceitos relacionados aos
Modelos Multidimensionais e sua utilizac&o:
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Dimensoes e Tabela Dimensao

Uma tabela de dimens&o contém as descri¢des textuais
do negdcio, e possui as informagdes necessarias para analises
ao longo de dimensodes. Seus atributos sao fonte das restricées
das consultas, agrupamento dos resultados, e cabegalhos para
relatérios. As dimensbes s&o os aspectos pelos quais se
pretende observar as métricas relativas ao processo que esta
sendo modelado.

Segundo Kimball[4] a qualidade do banco de dados é
proporcional a qualidade dos atributos de dimenses, portanto
devem ser dedicados tempo e atencao a sua descri¢éo, ao seu
preenchimento e a garantia da qualidade dos valores em uma
coluna de atributos.

Cada dimensdo € definida com uma chave primaria.
Essa chave é a base da integridade referencial no
relacionamento com a tabela de fatos. Uma tabela de
dimensao é composta também de atributos. Os melhores
atributos sao textuais e distintos, e devem consistir de palavras
reais, evitando-se 0 uso de codigos e abreviacbes. Esses
atributos descrevem as linhas na tabela de dimens&o.

Kimball[4] ainda ressalta que é muito importante que os
atributos das tabelas de dimensdo sejam preenchidos com
valores descritivos ao invés de codigos sem sentido,
criptografados ou abreviados.

Cada dimensdo possui sua prépria granularidade, sendo
que ela nao pode ser menor que a granularidade da tabela de
fatos a ela associada. As tabelas de dimensdo podem ser
classificadas de diversas maneiras, como as dimensoes Dirly,
Siowly Changing, Tempo e Compartilhada, entre outras menos
importantes.
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As dimensées Dirly sa0 aquelas inconsistentes, ou seja,
que representam uma falha de integridade na base de dados
operacional. A conseqléncia deste problema é a possibilidade
de existirem registros duplicados, cabendo ao processo de
limpeza do DW esta verificacdo.

As dimensdes Slowly Changing (dimensdes de
modificacfes lentas) sdo aquelas gue apresentam tendéncias a
sofrer modificagdes graduais ao longc do tempo. Elas podem
ser manipuladas por trés técnicas distintas.

e A primeira técnica substitui valores antigos do
registro da tabela dimensao por novos valores, 0
qgue a faz perder a capacidade de rastrear valores
histéricos.

» A segunda técnica consiste em adicionar um
registro a dimensao. Este registro deve conter os
novos valores do atributo, segmentando o
histdrico entre a descricdo antiga e a nova
descricdo com preciséo.

e J& a terceira técnica cria novos campos nho
registro original da dimenséo para incluir os novos
valores do atributo, mantendo seus valores
originais, permitindo assim descrever o histdrico
anterior e posterior a mudanca, tanto em relacao
aos valores originais do atributo quanto aos
valores atuais.

As dimensbes Tempo s@o as mais comuns em DW's,
tendo em vista que uma de suas principais caracteristicas é ser
variante ao tempo. Ela associa-se a praticamente todas as
tabelas de fatos[4].

As dimensées Compartilhadas sao aquelas comuns a
dois ou mais esquemas multidimensionais, cujos valores sédo
consistentes entre estes esquemas, tendo o0 mesmo significado
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para todas as possiveis tabelas de fatos as quais elas séo
conectadas. Um conjunto de tabelas de fatos que utilizam
dimensdes compartilhadas € conhecido como uma constelagéo
de fatos.

Fatos e Tabela Fatos

A tabela de fatos é a principal tabela de um modelo
multidimensional, onde as medi¢cdes numeéricas de interesse da
empresa estdo armazenadas segundo Kimball[4]. A palavra
“fato” representa uma unidade dos processos que estamos
modelando, como quantidades, valores e indicadores num
determinado momento.

A tabela de fatos registra os fatos que serdo analisados.
E composta por uma chave primdria (formada por uma
combinacao unica de valores de chaves de dimensio) e pelas
métricas de interesse para o negocio.

As dimensdes indicam a forma como as medidas serdo
vistas, ou seja, s&0 0s aspecios pelos quais se pretende
observar as métricas. A intersecgcdo das chaves de dimenséo
define a granularidade da tabela de fatos, e é importante que
todas as medidas desta tabela tenham a mesma granularidade.

Segundo Inmon[3] a granularidade diz respeito ao nivel
de detalhe ou de resumo contido nas unidades de dados
existentes no Data Warehouse. Quanto mais detalhe, mais
baixo o nivel de granularidade. Quanto menos detalhe, mais
alto o nivel de granularidade, conforme podemos observar na
Figura 3.
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Niveis de Sranularidade
Baixno Altg

Figura 3 - Exemplos de niveis de granularidade
Fonte: DWBrasil[10]

’

A granularidade da tabela de fatos ¢ um fator que
influencia na performance do DW. Ela diz respeito a um total
calculado a partir de um determinado fator, seja ele temporal
ou qualguer outra forma de dimensdo mensuravel, o que vai
influenciar na quantidade de informag¢des armazenadas na
tabela de fatos. Assim sendo, quanto maior o nivel de detalhes,
mais baixo o nivel de granularidade e maior o espaco em disco
requerido para armazenar a tabela.

Chaves Especiais

As chaves, que serdo responsaveis pelas juncbes das
tabelas logicas, podem ser definidas como: composta,
estrangeira, generalizada, primaria e substituta (surrogate key).

Segundo Kimball[8], a definicBo para cada uma dessas
chaves é a seguinte;

v" Chave composta: Uma chave em uma tabela do banco de
dados, composta de varios campos. Por exemplo, a chave
geral em uma tipica tabela de fatos, € um subconjunto de
chaves estrangeiras na tabela de fatos.




14

v' Chave estrangeira: Um campo em uma tabela de banco de
dados relacional cujos valores s&o aproveitados a partir de
valores de uma chave primaria em outra tabela.

v Chave generalizada: Uma chave priméria da tabela de
dimensdes que foi criada ao generalizar uma chave original
de produg¢do como um numero de produto ou um namero de
cliente, normalmente a0 criar uma chave substituta.

v" Chave primaria: Um campo, em uma tabela de banco de
dados, que é Unico e diferente para cada registro na tabela.

v' Chave substituta: Uma chave artificial, normalmente um
inteirc consecutivamente atribuido, que é utilizado em um
modelo multidimensional para concatenar uma tabela de
dimensdes a uma tabela de fatos. Na tabela de dimensdes,
a chave substituta € a chave primaria. Na tabela de fatos, a
chave substituta é uma chave estrangeira e pode ser parte
da chave primaria da tabela de fatos.

O ponto a favor de uma chave substituta &€ que ndo ha
absolutamente nenhuma semantica no valor da chave. E
somente um veiculo para unir a tabela de dimensdo a uma
tabela de fatos[7]. Se um objeto sendo referido é
desconhecido, nao medido, inaplicavel, corrompido ou ainda
ndo acontecido, uma chave semantica significativa de
producdo ndo pode ser aplicada. Contudo, o DW tem que
fornecer uma chave. As chaves substitutas isolam o DW de
alteracbes na administracdo de chaves nos dados de
producao, além do que podem tratar com facilidade dimensdes
que se alteram lentamente.

Cubos

A representacdo dos dados de um Data Warehouse é
estruturada como em “cubo de dados”, ilustrado pela Figura 4.
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P

Esta estrutura é chamada modelo multidimensional e
implementa-se a partir de estruturas conhecidas tais como
esquema esirela (Star Schema) e esquema floco de neve
(Snowilake Schema), que veremos a seguir.

o-gE o

TEMPO s

Figura 4 - Cubo de Dados com 3 dimensoes
Fonte: Elaborado pelo autor

A utilizacdo destas estruturas definidas acima séo
apresentadas nos modelos ou esquemas multidimensionais.

Esquema Estrela (Star Schema)

O Esquema Estrela €& um dos esquemas
multidimensionais mais comuns. Ele consiste numa tabela de
fatos e uma tabela para cada dimens&o. A Figura 5 ilustra um
esquema estrela com uma tabela de fatos no centro e
dimensdes de produto, regido e tempo ligados a ela através de
sua respectivas chaves[4].

A simplicidade do esquema estrela faz com que ele seja
amplamente utilizado no mercado. Vale ressaltar que um Data
Warehouse busca simplicidade na sua implementacéo, visando
facilitar o entendimento dos dados por parte dos usuarios.




16
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Figura 5 - Representacdo Esquema Estrela
Fonte: Adaptado de Kimball{4)

Esquema Floco de Neve (Snowflake Schema)

Uma variagao do esquema estrela é conhecida como
esquema floco de neve. Ele é criado a partir da normalizacéo
de uma ou mais tabelas de dimensio. Atributos dependentes
funcionalmente da tabela de dimens&o s&o transportados para
uma tabela de dimensdo secundéria, cuja chave torna-se
estrangeira na tabela de dimenséo primaria[4].

Esta técnica diminui a capacidade de entendimento dos
dados por parte do usuario final, uma vez que torna o esquema
mais complexo. O esqguema floco de neve sofre uma queda de
performance em relacdo ao esquema estrela, mas vale lembrar
que em relagdo aos DW montados sobre bases transacionais,
o esquema floco de neve é muito bom.

Porém, em alguns casos, sua utilizacdo pode ser
interessante ou mesmo necessdria. Um dos casos é a
utilizacao de mini-dimensdes. Um atributo de alta cardinalidade
em uma tabela de dimensdo extremamente grande pode ser
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subdividido em mini-dimensbes, compostas por um pequeno
conjunto de atributos, para conter um numero limitado de
valores[11].

A representacdo deste modelo pode ser observada
abaixo na Figura 6.

$ Prestador

b Estabelecimento
| | ©Tipo_Usuario

Diwmensao

Dimensao

@* Procedimento _
. gTransacao $ Usuario
Dimensaop ! |
. i —— Dinmensao
& Tempo

€ Tipo_Procedimento

Dimensao

Dimensao

L

Figura 6 - Representagéio Esquema Floco de Neve
Fonte: Adaptado de Kimball[4]

Qutro caso em que o esquema floco de neve se faz
necessario é quando a modelagem se depara com
relacionamentos muitos-para-muitos entre uma tabela de fatos
e uma dimensao[11].

~ ETL - Extragdo Transformagao e Carga

O processo de ETL (Extraction, Transform and Load) € a
parte do Data Warehouse responsavel pela carga de dados e
sua atualizac@o a partir dos dados operacionais. Ele se resume
em localizar onde estdo os dados a serem extraidos, extrai-los,
transforma-los para o formato de dados do DW, integra-los
conforme especificagdes dos metadados e, finalmente, langa-
los dentro do Data Warehouse. Os metadados do DW sdo
baseados no modelo corporativo de dados.
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Segundo Inmon[12], pode parecer um processo simples,

dando a impressdo que uma programacdo manual de uma

simples ferramenta de extragdo dara o servico como feito. Mas

nao € isso 0 que acontece geraimente. Ao comegar a realizar o

servigo de extracdo, os desenvolvedores do Data Warehouse

se dardo conta que esta tarefa é muito mais complexa do que

parecia no inicio.

Inmon{12] cita alguns problemas que configuram o ETL

como uma tarefa ardua e complexa, como:

v

Ha uma mudanga na tecnologia de dados — é necessério ler
os dados no SGBD legado e grava-los em um SGBD mais
novo e atual, capaz de suportar ¢ Data Warehouse. Isso
incorre  numa necessidade de ferramentas para a
comunicacao entre esses dois tipos de base (middleware);
Os dados precisam ser convertidos:

» Datas, medidas e padrbes precisam ter uma Unica face.
Exemplo: as datas em um banco de dados operacional
estdo no formato AA/MM/DD e em outro BD estdo
MM/DD/AA. No data warehouse foi adotado o padréo
DD/MM/AAAA, entdo todos os dados precisam ser
reformatados para entrar no DW. Essa tarefa é
extremamente mecanica e ardua, e poderia ser
realizada por conversores automaticos, por exemplo, ao
invés de programada manualmente;

» Os formatos I6gicos dos dados, como formatos de texto
EBCDIC e ASCII, devem ser convertidos também,

As chaves dos dados precisam ser reestruturadas. Em

casos mais simples é somente uma questao de adicionar a

dimensao tempo, em outros casos, as chaves nos diversos

sistemas legados sao diferentes e precisam ser
convergidas para um unico formato;
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v A selecBdo dos dados que irdo entrar no DW ¢
extremamente custosa, podendo haver varias fontes para
o0s mesmos dados;

v E necessario eliminar a redundancia de dados. Um mesmo
cliente é cadastrado em varias aplicacdes diferentes, por
exemplo. Ao entrar no DW, esse cliente devera aparecer
somente uma vez,

v Os relacionamentos entre os dados em programas
herdados ndo sdo documentados ou sdo colocados em
uma logica extremamente otimizada para tais programas.
Inmon[12] coloca este problema como um dos piores a
serem resolvidos, pois desvendar os dados atrelados dessa
forma é um passo muito demorado e custoso;

v A grande variedade de fontes de dados. Em consegiiéncia,
h& igual nimero de formatos e relacionamentos de dados a
serem trabalhados;

v Correcdo de dados. Dados nado confiaveis de fontes
operacionais devem ser corrigidos para ndo haver duvidas
quanto a veracidade das informacdes do Data Warehouse.
Um simples algoritmo de correcdo pode resolver, mas
talvez sejam necessérias ferramentas de inteligéncia
artificial para tratar tais dados.

E necessario um cuidado especial com as ferramentas
de ETL. No caso de pequenos Data Warehouses, com poucas
fontes de dados e poucas tabelas, pode-se considerar a
possibilidade de programagé@o manual da extragdo. Mas com
um Data Warehouse um pouco maior € praticamente
obrigatério o uso de ferramentas automatizadas para a ETL
dos dados.
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2.2.3. Processo de Construcéo

O processo de construgdc que serd apresentado a
seguir segue a estrutura ilustrada na Figura 7.

--...‘ L) ahocus pe » 5_-]
JUNN PSR » /{
a4
-lil'- —
ETL
ETL :
STAGING AREA ;
H
Amb Trarsacional ‘
*
L[]
L]
v

Farramenias de acesso

Figura 7 — Arquitetura do Modelo Proposto
Fonte: Elaborado pelo Autor

Como podemos observar, partindo de um ambiente
transacional teremos a primeira fase da etapa de ETL ja
conceituada, integrando, efetuando a limpeza e a padronizando
os dados. Estes dados serdo armazenados em um modelo
relacional denominado Staging Area.

O Staging Area por sua vez, é uma area de dados
temporaria e podera ser volatil também, servindo apenas como
ponte para o passo seguinte de ETL que realizara a
consolidagéo dos dados que serdo armazenados desta vez em
um Data Mart/Data Warehouse.

Apbs serem ftransferidos para um banco de dados
multidimensional, os dados sdo processados, sumarizados e

assim irao compor os cubos, que por sua vez possibilitardo a
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aplicagéo de técnicas e ferramentas de acesso que realizam os
cruzamentos e resultam nas informagbes necessérias para
apoiar a tomada de decisdo.
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3. A AREA DE SAUDE

Iniciaremos apresentando algumas informacdes relacionadas a area
de saude, mais especificamente a Medicina Suplementar que constitui a
base do presente estudo.

A Medicina supletiva como componente da area de saude, €
responsavel pelo atendimento de mais de 41 milhdes de pessoas com 370
mil leitos em 4.300 hospitais e 120 mil médicos. O mercado brasileiro de
atendimento a saude privada movimenta R$ 15 bilhdes por ano, abrangendo
empresas de medicina de grupo, cooperativas, auto-gestdo e sequradoras
de saude{13].

Neste mercado 43% estdo conveniados & medicina de grupo,
capitaneadas pela "Abramge" (Associag¢édo Brasileira de Medicina de Grupo),
23% estdo sob a tabeta da "Ciefas" (Comité de integracdo de entidades
fechadas de assisténcia a salde) e "Abraspe (Associacdo brasileira de
seguros pessoais) e com igual percentual estdo as UNIMEDs representadas
pela "Fenaseg" (Federagdo nacional de empresas seguradoras)[13].

Neste contexto a assisiéncia a salde do individuo, os planos de
saude e seguros de satde sdo um mercado em expansdo vertiginosa.
Conseqlientemente, a disputa pelo cliente e sua ades&o pela venda de
planos requer um atendimenio que satisfaca o cliente, cada vez mais
exigente. A expectativa de um atendimento por um profissional competente
em um servigo que oferega alta qualidade se constitui hoje no componente
obrigatdrio de rotina oferecida nos servigos privados{14).

Conforme pontua Isoldi[15]:

O periodo pelo qual estamos passando é caracterizado por mudangas

radicais e muito rapidas. As grandes descoberias que ocorriam em

séculos passaram a ocorrer em dias. Dentro deste cendrio temos por
um lado um grande desconforto, pois os padrées demoram a serem
estabelecidos e a aparéncia é de que nada é seguro; por outro lado,
temos a chance de mudar significativamente, obtendo importantes
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avangos, tendo a possibilidade de resgatar os débitos que a

sociedade possui, especialmente no tocante a distribuicdo da riqueza

e do saber.

Ja Lovelock e Wright[16], destacam que as novas tecnologias estéo
alterando radicalmente o modo pelo qual muitas organizagbes de servico
trabalham com seus clientes, bem como aquilo que acontece na parte
interna das empresas. Talvez o fator mais poderoso de mudanga atualmente
proceda da integrag@o entre computadores e a tecnologia da informagéo,
onde iremos destacar o processo de Business Intelligence.

Diante deste novo cendrio, a assisténcia médica ofertada pelas
empresas de medicina supletiva necessita de maior agilidade no decorrer do
processo de prestacdo de servigo e de tomada de decisédo para que estes
sejam eficientes.

Neste contexto, Le&o[17] pontua que o uso da Tecnologia da
Informagéo aplicada & salde vem aumentando gradativamente. Neste
campo do conhecimento podem-se destacar as seguintes atividades: o
desenvolvimento dos sistemas de informacdo hospitalar, as redes de
comunicagéo digital para a salde, as aplicacdes voltadas para a salde
comunitaria, os sistemas de apoio a decisdo, o processamento de imagens e
sinais biologicos, a avaliagao e controle de qualidade dos servigos de satde
e 0 uso do cartdo magnético como autorizador eletrénico de servigos
medicos, onde este conjunto de tecnologias compde os Sistemas
transacionais na area de salude abordados mais a seguir.

Mezomo[14] ressalta que a credibilidade dos servigos sofre um
incremento com a utilizagdo da Tecnologia de Informacdo deixando
transparecer uma atengéo mais moderna e eficiente pela utilizacdo destas
novas ferramentas. Atualmente, nossa sociedade depende, cada vez mais,
de computadores e novos equipamentos tecnolégicos que tém auxiliado os
individuos em seu dia a dia.

Assim, as empresas de medicina suplementar na sua maioria adotam
um Sistema de Cartdo Magnético, como autorizador de servicos médicos,
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visando oferecer servicos com qualidade, adicionando valor aocs clientes,
oferecendo comodidade, conforto e rapidez.

Considerando que os clientes deste segmento - servigos de satde —
estao atentos para as instituicbes que se preocupam com o usuério, quando
0s concorrentes procuram dinamizar a oferta pelos servigos com pregos que
se equivalem, o diferencial das empresas de medicina supletiva com este
sistema serdo os valores agregados aos planos ofertados.

Podemos ressaltar a utilizagdo da tecnologia do Business Intelligence
que ira incrementar o ambiente de Sistemas Transacionais, proporcionando
maior precisdo e apoio nas decisbes estratégicas das empresas da area de
saude assim como outros beneficios, que seréo abordados no capitulo 5.

A seguir no capitulo 4 serd apresentado o modelo inicial que ilustra as
arquiteturas de Sistemas Transacionais utilizadas na area de satide.
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4. SISTEMAS TRANSACIONAIS NA AREA DE SAUDE

A descricdo abaixo ira ilustrar um modelo de Arquitetura de Sistemas
Transacionais utilizado na area de saude, adotado como referéncia para o
desenvolvimento deste trabalho.

Esta arquitetura € composta por dois ambientes transacionais com
caracteristica predominante OLTP, presente nos ambientes que abrigam 0s
dados gerados a partir de procedimentos médicos registrados de forma
eletrbnica, devido ac volume de transa¢bes geradas nos atendimentos a
procedimentos médicos. Neste modelo as transagbes eletrénicas sdo
capturadas através de um POS (Point of Sales), uma URA (Unidade de
Resposta Audivel) ou via WEB, passando por um processo de autorizagéo
eletrnica e por fim s8o armazenadas em bancos de dados relacionais.

Temos também nestes ambientes acessos provenientes de Sistemas
de Informagao diversos, a execugdo de consultas ad hoc € ainda a extragdo
de relatérios gerenciais mesmo que limitados no que se refere & quantidade
de possiveis cruzamentos de informacgdes.

Podemos observar o impacto negativo e a dificuldade na extragdo de
informacodes analiticas mais complexas, devido as suas estruturas baseadas
em modelos E/R e construidas em SGBD relacionais. Isto faz com que as
possibilidades de atender a solicitacbes de cruzamento de informagdes
sejam inviaveis, devido ao fato de que s6 podem ser utilizadas duas
dimensoes. Estas informacbes sdo necessarias para as analises, que
servem de pardmetro para o processo de tomada de decisdo, e até mesmo
deteccédo de possiveis falhas operacionais.

A visualizacdo deste modelo de ambiente inicial esté representada na
Figura 8, onde se pode observar o fluxo das transagbes desde os meios de
captura, até o armazenamento dos dados. Este armazenamento é feito de
forma individual em bancos de dados relacionais especificos para cada
cliente e simuitaneamente replicadas para outra maquina que ficara
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disponivel para a visualizagdo dos dados em forma de relatérios ou

consuitas simples provenientes de Sistemas de Informacéo.

—— Meios de caﬁlra

1

y

- -
,* Roplicagtio das ¥

Transagoos

Lt

Figura 8 - Compaosigdo do Modelo Inicial

Fonte: Elaborado pelo Autor

Este modelo de replicagdo ilustrado na Figura 8 atende duas
finalidades, onde a primeira realiza o papel de contingéncia dos dados de
transacdes e a segunda proporciona a distribuigdo de carga de acessos ad
hoc e as diversas consultas dos Sistemas de Informagdes aos dados.

A seguir no capitulo 5 sera apresentado o modelo proposto, com a

sua arquitetura,

especificidades utilizadas na sua implementag&o.

componentes e evidenciando as caracteristicas e
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5. MODELO DE BUSINESS INTELLIGENCE NA AREA DE SAUDE

Apds uma breve apresentagéo de informacgOes relacionadas ao tema
deste trabalho, o modelo proposto utilizara como referéncia o modelo inicial
(OLTP) descrito no item 4 e represeniado na Figura 8..

Este modelo de implementagéo de Business Intelligence na area de
salide, tem como proposta apresentar uma forma de se aproveitar os dados
de transacdo na geracdo de beneficios ao dia-a-dia da empresa. Podemos
descrever como alguns destes beneficios a identificagdo de fraudes quanto
ao uso do servigo, identificacdo e mapeamento de pacientes dotados de
doencas crénicas, entre outros mais.

A identificagdo de fraudes poderd ser realizada mapeando o
comportamento do cliente quanto ao uso de especialidades as quais ele tem
acesso, se estas especialidades s8o compativeis com seu perfil de idade,
sexo, local de residéncia entre outros. Em gera! a identificagéo de fraudes €
obtida a partir de modelos para Data Mining, que também faz parte de Bl,
podendo ser criado a partir do BDMD (Banco de Dados Multi Dimensional).

J& o mapeamento de pacientes cronicos segue uma linha parecida,
uma vez que se observa que um mesmo paciente tem recorréncia freqlente
em uma mesma especialidade médica, exames de rotina e receita de
medicamentos.

Baseado no mapeamento destas informacdes a empresa de medicina
supletiva podera realizar campanhas onde ela envia gratuitamente os
medicamentos que deverdo proporcionar um quadro mais estavel ao
paciente, faz contatos periédicos para saber sobre a utilizagéo do mesmo e
como resultado deste trabalho, devera ter uma diminuicdo da utilizagdo dos
servicos e procedimentos médicos, por exemplo, uma internagdo ou exame
de ressonancia, por parte deste paciente e assim diminuir seus custos com
este grupo de pacientes cronicos.

A seguir detalharemos os componentes do ambiente analitico
responsavel por atender a esta e outras demandas de informacéo.
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5.1. Ambiente Analitico

Partindo de um ambiente OLTP responsavel por tratar e
responder a transagdes eletrdnicas provenientes de procedimentos
médicos, estd sendo proposto um modelo de implementa¢do de
Business Intelligence na area de saulde, para gque uma vez que 0s
dados destas transacgtes foram armazenados em banco de dados
possam ser trabalhados para gerar informacdes.

Para o tratamento destes dados esta sendo proposta uma
estrutura de Business Intelligence, contida no Ambiente Analitico ja
definido anteriormente, composta de alguns elementos basicos
descritos no item 4. Desta forma detalharemos o uso de cada um
destes componentes relacionados a proposta deste trabalho.

Aqui é apresentada uma tabela que exibe algumas das
diferengas entre os ambientes OLTP e OLAP, sob determinados

pontos de vista:

Tabela 2 - Comparativo entre OLTP e OLAP

F

: Ela

pelo Autor

Processamento de Data Warehouse
1 transag¢des (OLTP) (OLAP)
Objetivo | Operagdes do dia-a-dia | Recuperagéo e andlise
da informagao
Estrutura | BD relacional otimizado | BD relacional otimizado
para processamento de | para processamento de
transagbes consultas
Modelo de | Normalizado Multidimensional
Dados
Acesso | SQL SQL e ferramentas
avangadas de andlise
Tipo de | Daclos para operar 0 Dados para analisar o
Dado negocio negocio
Natureza | Detalhado Resumido e detalhado
do Dado

A seguir apresentaremos formas de implementar a Arquitetura

do Data Warehouse dentro do modelo proposto por este trabatho.
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A escolha da arquitetura é uma decisdo de projeto, e leva em
consideracdo os fatores relativos & infra-estrutura disponivel, ao
ambiente de negdcios, juntamente com o escopo de abrangéncia
desejado.

A abordagem de implementagéo escolhida é uma decisao que
pode causar impactos quanto ao sucesso de um DW. Muitas variaveis
afetam a escolha da implementacéo e arquitetura, entre elas o tempo
para a execucdo do projeto, o retorno de investimento a ser realizado, a
visualiza¢do dos beneficios da utilizagdo das informagdes, a satisfagdo
dos usuarios executivos € 0s recursos necessarios a implementagéao de
uma arquitetural2].

Antes de apresentar as arquiteturas de DW, é preciso definir um
componente importante nesse contexto, o Data Mart (DM). Um Data
Mart € um conjunto de tabelas de fatos juntamenie a um conjunto
de tabelas de dimensdo conectadas que atende as necessidades de
um grupo particular de negécio, segundo Kimball e Merz[7].

Muitos modelos multidimensionais de aparéncia semelhante
podem ser construidos em torno da empresa, representando fontes
diversas de dados e 0s interesses de grupos diferentes que desejam
analisar tais dados. Cada um desses modelos multidimensionais pode
ser chamado de um DM ainda segundo Kimball e Merz[7].

As arquiteturas conhecidas na literatura sado trés: Global,
Independente e Integrada.

Arquitetura Global

A Arquitetura Global é considerada como a que suporta toda ou
a maior parte dos requisitos ou necessidades de um DW integrado com
grande grau de acesso e utilizacdo das informagOes para todos os
departamentos de uma empresa. Para implementar essa arquitetura &
utilizada a técnica Top-Down, um exemplo é apresentado na Figura 9.
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Proposta por Inmon[3], ela requer um maior planejamento e
trabalho de definicbes conceituais de tecnologia completos antes de se
iniciar o projeto do DW propriamente dito.

Repasitorio
dos Metadados
Aplicactes de Legade Daix Warchouse e DWe DASs

2 Fontes de Dados g

@ » """ Ps 7"\" % -

@ e Area do Fstagiamente

: de Dados
il
Wb ¥

Extrapdo, Tranglonmagdc Toatr Rarts g
s Migragio AN

Figura 9 - Implementacdo Top_Down
Fonte: Adaptado de Machado[2]

A Tabela 3 apresenta uma sintese das vantagens €
desvantagens da utilizagdo da implementacéo Top-Down.

Tabela 3 - Comparativo da Implementacdo Top-Down
Fente: Machadof2]

Vantagem Desvantagem
Heranga de arquitetura, permitinde uma Implementagédo muito longa podendo levar
facil manutengao. facilmente mais de um ano
Viséo global do empreendimento Alta taxa de risco
Controle e centralizacao de regras Heranca de cruzamentos funcionais
Repositério de metadados ¢centralizado e Expectativas relacionadas ac ambiente,
simples devido & demora do projeto.

Os dados sdo extraidos de bases operacionais e fontes de
dados externas em horario fora do pico das operagdes. Sao filtrados,
eliminando-se dados nédo necessérios e tratados para a qualidade dos
requisitos levantados para o projeto. Por fim s8o carregados nas bases
de dados apropriadas de Data Warehouse para acesso aos USUArios
finais[2].
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Arquitetura Independente

Ja a proposta de Kimball[8] consiste na arquitetura independente
que implica em Data Marts stand-alone, controlados por um grupo
especifico de usuarios e que atende somente as suas necessidades
especificas e departamentais, sem foco corporativo. Esse fato faz com
que nao exista conectividade entre Data Marts da organizacdo. Esta
arquitetura € apresentada na Figura 10.
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A Tabela 4 apresenta um comparativo das vantagens e
desvantagens da utiliza¢ao da implementagao Bottom-Up.

Tabela 4 - Comparativo da Implementagéo Bottom-Up
Fonte: Machado [2]

Vantagem Desvantagem
Implementacao rapida Perigo de fegamarts: DM isolados
Retorno répido Desafio de possuir visfo do empreendimento
Administrar e coordenar multiplas equipes e
Manutencéo no enfogue da equipe iniciativas
Maldigdo do sucesso: enquanto um grupo
fica feliz com os resultados, outros grupos
Heranca incremental pressionam por resultados.

Ao contrario da abordagem anterior, esta parte da
implementagcdo é chamada de Botiom-Up. Dessa forma seréo
implementados Data Marts individualmente, sem partir da andlise de
requisitos para toda a empresa[6l].
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Arquitetura Integrada ou BUS

Essa forma de implementacdo tem o propdésito de integrar a
implementacao Top-Down com a Bottom-up. Essa abordagem é&
conhecida como desenvolvimento baseado em Data Marts incrementais
e foi proposta por Kimball[8].

A solugao proposta por Kimball e Merz[11], é utilizar-se de
dimensdes e fatos adaptados que estéo distribuidos por todas as partes
do DW. Uma dimensdo adaptada é uma dimensdo que significa a
mesma coisa e que tem a mesma estrutura atraves de diversos Data
Marts. Ja um fato adaptado é uma definicdo de um fato medido que é
consistente através de diversos Data Marts. Geralmente, uma instancia
especifica de um fato existe em somente uma localizagcdo do Data
Warehouse. E a definigdo do fato que é consistente através dos Data
Marts.

Conforme citam Kimball e Merz[11]: Dimensdes adaptadas e
fatos adaptados implementam uma arquitetura Data Warehouse Bus.
Sao somente o0s dados de dimenséo que precisam e devem ser
duplicados.

Com base nas informagdes detalhadas até aqui definimos que a
arquitetura mais adequada para a proposta deste trabalho é a
Arquitetura Integrada ou BUS.

A implementacado da arquitetura definida diz respeito a0 modelo
que combina Top Down e Bottom Up, que se baseia no planejamento
Top Down de um Data Warehouse com desenvolvimento Bottom Up,
construindo um Data Mart que podera depois ser agregado a outros,
formando assim o Data Warehouse.

Esta definicao leva em consideragédo que, na constru¢ao de um
DW ha uma gama de fatores que afetam a complexidade como, por
exemplo, a construcdo do projeto que é lenta e cara. Com ¢ objetivo de
equilibrar 0s gastos e oferecer resultados em prazos mais curtos,
optou-se por construir Data Marts incrementais.
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Esta definicao também esta baseada na leitura onde segundo
Kimball0 a area de saude apresenta um cenario bastante interessante
no que diz respeito ao desenvolvimento de um Data Warehouse,
trazendo uma grande criticidade e complexidade no desenvolvimento
destes modelos.

A criticidade é proveniente do grande nimero de dados criticos
compartilhados entre os participantes chamados de consércio de
saude. Este por sua vez é formado por dlinicas, hospitais, laboratérios,
planos de saude e seguradoras de saude.

Jé a complexidade citada vem do fato das transagdes da area de
saude trafegarem informacdes do paciente, do procedimento médico, e
ainda informacgdes financeiras relacionadas ao(s) procedimento(s)
efetuados, e/ou materiais utilizados nos procedimentos.

Devido a esta quantidade de informacgdes contidas numa mesma
transacdo deveremos, aoc iniciar 0 processo de tratamento dos dados
para alimentar 0 Data Warehouse, segmentar esta informagdes em
diferentes sessdes de dados.

Como ilustragdo da arquitetura proposta, segue a figura com
uma visdo macro de todo o ambiente analitico que ira conter os dados
gerados nos sistemas transacionais e que agora poderdo ser tratadas e
utilizadas na geragéo das informagfes analiticas.
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Figura 11 - Composigdo do Modelo Analitico Proposto
Fonte: Elaborado pelo Autor

Podemos destacar o ambiente descrito na base da Figura 11
dotada de link tracejado indicando o fluxoc e de que forma ele estara
interligado ao modelo de referéncia ja abordado anteriormente.

A seguir iremos detathar os componentes da arquitetura do
Modelo de Implementacdo de Business Intelligence na area de salude e
seu processo de implementacgéo.




35

5.2, Staging Area - ODS

Iniciaremos com a modelagem de uma Staging Area, a qual
servira de ambiente intermediario entre 0 ambiente inicial (OLTP) e os
Data Marts, com o propdsito de armazenar e tratar os dados.

A seguir serd apresentada a proposta de duas Staging Area,
sendo a primeira denominada “Staging Transacbes” e a segunda
“Staging Financeiro”.

Staging Transagdes

A Staging Transa¢des ira armazenar os dados gerados por
transacdes eletrbnicas referentes a execucdo de procedimentos
médicos, como por exemplo, que tipo de procedimento foi executado
(consulta, internagdo, exame), em quais quantidades, em que data,
local e assim por diante. Estes dados estardo compondo a “Staging
Transagdes”, ilustrado na Figura 12.
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Figura 12 - Modelo de Staging Transactes
Fonte: Elaborado pelo Autor

Staging Financeiro

Os dados referentes a valores (custos) relacionados a estas
transagdes de procedimentos médicos e/ou materiais utilizados estardo

compondo o Staging Financeiro.




37

tblipe prestador
< cay tipo
ipo descncao

thcantao
car_numero

car _nome
car_nomeresumido

car cge
car_uferm

car tipo {FK)

car sfluacaocartac

tbtwo procedimento

irn tipoprocedim .
b

irn proceddescrcao

tbprocedimento
ems faumero
Pre_numerg

prc_descricao
tm tipoproced {FK)

thplano
pln_numerc

pln nome
pin_datawal
pin_coberura

tomaterial

tbusuans

cJieko e
usue numero

usu_nome
usu_SeX0
usu_datanascimento
usu_posicacfinanc

tbdespesa
tm_numero
trm_sequencial
ems_numero (FiK}

usu_numere (FK)
im_data
| trn_hora
car_numero (FK)
tm_numerosessao
tm situacao (FK)
msg codigo (FK}
est_humero
.1 tin_cid (FK)
—® tm_tipoprocedim (FK)

tm_especialidade (FK)
- @ pIn_numero (FK)
mate_codigo (FK)
- @ med_numero {FK)
tax_codigo (FK)
tm_gtdexecutada
‘ vir_atribuide

5 &
male codige tbmedicamento
mate_descricao | med_numero

, + —
med_descricao

tbems
EMS NUMEro

ems nomeresumido
ams_cgo
ams,_ckiade
ul_codigo

‘ ems_situacao

| thsituacao
‘ im_situacao

tn_sitdescricas

~ tbmensagem
_ol_ msg_codigo
msg descricac
msg_descmacro

— theid

I ,oprn cid
cid_descncao

cid_sexo

tbespacialidade

ams_numero
-OL &sp_numero
asp_descricao

thtaxa
tax codigo
tax descricao

Figura 13 - Modelo de Staging Financeiro
Fonte: Elaborado pelo Autor

Este segundo modelo “Staging Financeiro” sera sugerido apenas

para demonstrar a arquitetura BUS definida para este estudo, uma vez

que sera dada maior énfase ao “Staging Transacdes”.

5.3. ETL — Extracao Transformacéo e Carga

O processo de ETL(Extraction, Transform and Load) ou extracéo,

transformacéo e carga estara presente em dois momentos do modelo

proposto: enire o ambiente OLTP e o Staging Transagdes e

posteriormente entre o Staging Transagdes e o Data Mart Transagdes.

O Staging recebera os dados referentes as transactes através de

um processo denominado ETL, descrito na secdo 2.2.2. Tal processo

executara a extracdo de dados relevantes ja pré-definidos, seguida de

um processo de transformagéo e/ou adequacdo dos dados e por fim

efetuara a carga destes no modelo definido para o Staging Transacéo.
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Os dados contidos neste ambiente de Staging Transacéo serdo do tipo
volatil, sendo excluidos ou até mesmo atualizados a cada periodo de
tempo.

Apos a carga finalizada no ambiente do Staging Transagdes,
iniciaremos uma nova etapa do processo de ETL destinada a dar carga
das informagdes no Data Mart TransagOes. Este ird conter informagdes
nao volateis, ou seja, acumulara informagbes com freqliéncia a ser
definida formando assim a base de informacdes histéricas, que por sua
vez possibilitara a pesquisa de informacgGes de comportamentos,
estatistica, entre outras.

O processo de ETL esta ilustrado a seguir demonstrando no
retangulo ndo tracejado o detalhe de cada uma das trés etapas
(extrac@o, transformagéo e carga).
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Figura 14- Processo de ETL de um Data Warehouse
Fonte: Goodyear18]

Varias empresas sejam por falta de conhecimento, seja por falta
de consideracdo, menosprezam a fase da Staging Area justamente por
pensarem nela como um processo que apenas realiza conversdes de
dados de bancos transacionais para os ambientes de Data
Warehouses. Este engano fatalmente acarreta desperdicio de tempo €,
consequentemente, dinheiro, por terem que refazer todo o escopo do
projeto de migracao implementado[9].

A Staging Area pode ser considerada uma das fases mais criticas
e Iimportantes do Data Warehouse; constitui uma é&rea de
armazenamento intermediario entre as fontes de dados dos sistemas
transacionais (fontes OLTP) e os DWs, e é nela que estd implementado
0 processo conhecido por ETL.

A fase de extragdo consiste na captura dos dados, desde planilhas
e documentos textos até sistemas transacionais, e posterior alocacdo
no Data Warehouse. Porém, os dados migrados nem sempre sdo
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integros e podem apresentar diversos problemas, como inconsisténcias
e duplicidades.

Apds todo o processo anterior, a fase de transformacéo comega a
atuar, tornando os dados integros e convertendo-os para formatos
consistentes, além da realizacdo do processo de limpeza, onde 0s
erros encontrados nos dados sa0 removidos.

A fase de carga dos dados age a partir do momento em que se
tem a garantia da consisténcia dos dados, capturando-os e carregando-
0s nas tabelas do Data Warehouse.

EXTRACAO

O objetivo dos métodos de extracdo é isolar os dados que serdo
empregados pelos sistemas de suporte a decisdo. Porém, uma das
preocupacdes destes métodos € a captura apenas das porgoes de
dados modificadas, a fim de se evitar desperdicio de desempenho e
espaco.

Existem diversas técnicas de captura dos dados no processo de
extracdo, sendo classificadas em Estatica e Incremental.

A Técnica de Captura Estética de dados consiste numa aquisicao
periddica do dado, ficando a cargo do usuario definir a periodicidade do
processo. Assim que € inicializado, o processo adquire as modificactes
realizadas desde o periodo da ultima atualizacdo e as atualiza no DW.
Todavia, este processo ndo adquire as versdes intermediarias dos
regisiros, mas a sua versdo corrente. Uma vantagem desta aplicagao é
a possibilidade de execugdo em horarios fora de pico de trabalho, ndo
comprometendo a performance dos sistemas transacionais.

Snapshot dos dados, timestamp dos dados e comparacdo de
arquivos sdo exemplos de técnicas enquadradas na captura estatica.

O principio da técnica Snapshot dos dados é capturar os dados
dos sistemas e carrega-los no DW. Esta carga pode ser completa ou,
entdo, através da adi¢do de dados alterados.
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A técnica de Timestamp captura os dados com data de
atualizacdo posterior a data da Ultima execu¢do do processo; sua
vantagem € a captura de um volume menor de dados.

Ja a Comparacdo de Arquivos se baseia na captura de registros
gque ndo constam no escopo atual do sistema através da comparagao
das suas chaves, podendo identificar as inclusdes e as exclusdes dos
dados.

A técnica de Captura Incremental dos dados, diferentemente da
técnica estatica, tem como meta capturar todos os estados pelos quais
os registros passam, ou seja, qualquer mudanca de valor é percebida e
computada no sistema, atualizando assim o DW. Esta técnica, apesar
de armazenar todos os historicos dos registros, acaba ocasionando
overhead para o sistema.

Entre as técnicas que se encaixam nesta categoria estdo os
gatilhos, os arquivos de logs e o gerenciador de aplicagdes.

Gatilhos também conhecidos por Triggers sao procedimentos
disparados quando um evento especifico pata eles acontece. Assim, ao
constatar a modificagdo de um registrc na base de dados, uma
determinada trigger é disparada e instantaneamente este registro é
atualizado na base do DW.

Os arquivos de logs sdo utilizados para armazenar informagoes
das alteracOes ocorridas na base de dados de um sistema. Portanto,
periodicamente este log & consultado e a base do DW é atualizada a
partir dele, desde o ponto da dltima atualizagdo efetuada.

A técnica de Gerenciamento de Aplica¢des consiste na mudanca
da légica da aplicacdo, de forma a duplicar uma alteragdo na base
transacional para uma area temporéria, para sua posterior recuperagao.

TRANSFORMAGAO

A comecar do momento em que os dados ja tenham sido extraidos
dos sistemas transacionais pelo processo de extragdo e alocados na
Staging Area, a fase de transformacéo é iniciada. E a partir dos dados
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desta area, nesta fase, um conjunto de processos é executado, dentre
eles: limpeza, geracdo de novas chaves e obtengdo do modelo
multidimensional.

A construcdo do modelo multidimensional propde a criagcdo de um
modelo ndo normalizado na Staging Area para, em seguida, realizar a
derivacdo dos modelos multidimensionais através de transformacdes a
serem aplicadas sobre 0 modelo de dados da Staging Area.

As rotinas de limpeza e integra¢do dos dados t&ém como objetivo
assegurar a consisténcia no DW. Assim, existem rotinas de
padronizagdo de campos, como definicdo de codificagdes e formatos
de campos e dados, além de compatibilizar suas chaves e verificar a
veracidade das informagdes.

Existe um conjunto de transformac¢des e filiragens que sao
realizadas sobre a Staging Area.

Sd0 realizadas exclusdes de informacdes desnecessarias,
excluindo entidades e atributos que ndo estejam no escopo a ser
tratado do DW, ou seja, ndo apresentam informagdes interessantes
para o Data Warehouse; desnormalizacido das relagbes de tabelas,
influenciando o desempenho das consultas, pois diminui a quantidade
de juncdes de tabelas; processo de merging de tabelas, propondo a
juncdo de duas ou mais tabelas semelhantes numa unica; definigao de
categorias, atribuindo categorias a determinados tipos de informagoes,
de tal forma a separa-los de maneira hierarquica, classificando-os para
uma futura analise. Normalmente estas informagdes sao divididas em
faixas, de modo a agrupa-las em intervalos e serem melhor analisadas.

E realizada também a insercdo do elemento Tempo a dimenséo,
desde que haja a necessidade de rastrear modificacGes em dados e
atributos no decorrer do tempo.

A geracdo de novas chaves € outra técnica utilizada na fase de
transformacao e filtragem.
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Segundo Kimball[4], as chaves identificadoras das dimenses do
Data Warehouse néo devem ser as mesmas existentes nos sistemas
transacionais, a fim de acompanhar as atualizagtes nas dimensdes.

A criacdo da dimensdo Tempo no DW vai possibilitar a realizacdo
de anadlises comparativas sobre os fatos, com o intuito de manter
armazenado o histérico dos dados no decorrer do tempo. E justamente
esta dimensdao que vai determinar o grau de granularidade do DW,
como, por exemplo, dados relativos a um dia, uma semana ou, até
mesmo, um ano.

CARGA

O processo de carga é realizado apés todos os tratamentos feitos
nos dados nos processos de extracdo e transformacdo. Esta etapa
consiste em carregar os dados tratados e armazenados na Staging
Area e migra-los para o Data Warehouse.

Esta migracdo, porém, ndo é simples. E necesséario verificar a
integridade dos dados de acordo com as chaves existentes na Staging
Area e no Data Warehouse, tornando-as compativeis.

A carga pode ser feita de forma incremental ou com base nos
dados. A forma incremental normalmente € feita para tabela de fatos,
incrementando e atualizando relacionamentos e dimensdes. A segunda
forma é realizada nas tabelas dimensdes, apagando todas estas
tabelas e reconstruindo-as, incluindo assim seus novos dados.

Dessa forma, vale ressaltar que a escolha das técnicas de
implementacdo dos processos de extracdo, transformacgéo e carga e
sua ligagdo com a Siaging Area vai incidir diretamente no
funcionamento do Data Warehouse, atribuindo-lhe caracteristicas
especificas, como grau de confiabilidade, desempenho, versatilidade,
robustez e escalabilidade.

Assim, a implementacdo dos processos de extracdo,
transformacgéo e carga e a sua comunicacdo com a Staging Area vai
ser de vital importancia para o bom funcionamento do DW e sua
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integragdo com a corporagdo, extraindo 0 méximo de informacdes
possiveis e proveitosas.

5.4. Data Mart / Data Warehouse

Os Data Marts idealizados para a composicdo de um Data
Warehouse na area de saude esto listados abaixo:

v' DM Transacdo. contém informacdes sobre a execugdo

procedimentos médicos;

DM Financeiro: contém informagdes sobre contas a pagar;

DM Cobranca: contém informagdes sobre contas a receber;

DM Participacdo Prestador: contém informacbes sobre o

acompanhamento da utilizacdo do sistema de transagdes;

v DM Gerenciamenio de Doengas. contém informacgdes que
possibilitam a identificagdo de individuos doentes ou com
potencial de contrair doencas, com objetivo de aplicar
programas preventivos;

v' DM Andlise Glosa: contém informagdes sobre andlise dos
processos de glosa - termo usado quando a operadora de

salde se recusa a pagar determinado procedimento
executado.

SNENEN

Neste estudo serdo detalhados apenas a arquitetura e o modeto
do Data Mart Transacio e Data Mart Financeiro.

Os Data Marts surgirdo apés todo o processo inicial de ETL que
amazenou dados provenientes do ambiente transacional no Staging
Area. Executa-se entdc um novo processo de ETL que armazena os
dados no Data Mari.

Como podemos observar, a figura abaixo traz 0 modelo floco de
neve desenvolvido para o proposito deste trabalho. Nele encontraremos
diversas informagbes como, por exemplo: para cada conjunto de
transacéo analisada podemos determinar em que regido (pais, regido,
estado) ela foi realizada, em que data (ano, més, semana), em qual
estabelecimento (clinica, hospital, laboratério), quem foi o prestador
(médico, técnico laboratorial), quais especialidades este prestador estd
habilitado para atender (cardiologia, clinica geral, neurologia), qual foi o
procedimento executado (consulta, internagéo, exame), situacéo deste
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procedimento (aprovado, negado, justificado) e assim os diversos
cruzamentos de informagdes que este modelo possibilita.

@vEstabelecimento
pk_est_numero: chans)
est_logradoure: varchar{ 150} E
est_cidade’ char(60) Q me —_—
est_ut char2) pk_sms_numero: smallint
ter_numero: int ams_nome: chaz(50)
ter_tipo! char(1) ams_cidade; char(25)
ems_ut. char(2)
Especiaidade
pk_esp numero: smallint ®R69'a°
esp_desencao: ¢har50) — pk mgiﬂo: chans)
- ——— pais; char(8)
regiao; char{12)
fFTransaceo estade: char(2)
& Prastadar fi_ems: smallint =
pk car_numero: int ~] fk_estabelecimento: ¢har(B)
s —— ] & regiac: char(5) p— =
car_nurrlei char(s9) - f_prestador: int
car :chrm.hcfl:;r:ﬂ fk _usuario: decimal{19)
car tipo. cha 1k imanto; int Sriiacao
<} tk_aspeciakicade: smallint i Rrecetine o 4 —~
fi_situacao. char(1} L, — J;k situacao; char(1)
Iﬁ-c data: char(18) b ér = e
T . -] k_mag_cedige: chal
qtd_procedimento; smallint Smgt-codiaoicha )
qtd_ consuita: smallint
Hlicuane qtd_mtemacao: smallint |
pk usu numero: decimali189) oid_senha_terceiro; smallint
|

usu nome: char{50)

usu sexo char(9)

usu datanasc. smalldatetime
usu st financ' char7}

= e

Mensagem
OMensag

| r

pk_msg_codige: char(3)
msg_descricao: char(S0}

4P Pracedimento

P | B Tempo
pk_prc_rumero irt - L['p_k_data: char{i8)
prC_nome: varchar{150) tm_ano: chari4)
pre_tipo; chan30} tm_timestre; ¢har(2)
tht codigo. smallint tmy : char(9)
1ht_descricac: char{30} s )

tm_semana: ¢har02)

Figura 15 -~ Modelo do Data Mart Transagbes
Fonte: Elaborado pelo Autor

Neste Data Mart Transagdes podemos observar ao centro a tabela
de fatos denominada Transagdo e suas diversas Dimensées. EMS
(Empresa de Medicina Suplementar), Regido, Situacido, Tempo,
Procedimento, Usuario, Prestador/Especialidade e Estabelecimento.

Aqui sera apresentado, porém ndo sera detalhado a estrutura do
Data Mart Financeiro.
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&pReglac
ipk regrao: chanB)
pais: char{6)

regiac: char(12)
estado: cha(2)

#»Plano
< Usuario ‘ @_p!n‘ numero: char(18)

pk usu_numero: decimal(19) pin_nome: ¢han(18)

usu_nome: chan50)

usk sexo: char(9)
usu datanasc: smalidatelime Despesa Medicamento
usu stt_financ: char(7) [BDespe N PMedicamento
- — pk_pIn_numero: char(18) = = ;E med numero: char(18)
pk_med_numero: char(18) P med_descricag; char(i8)
{4 Procedimento pk_mate codigo: char(iB) [~ ]
K et pk_tax_codigo: char(18) P—
. pk_ems_numera: smatlint )
prc name: varchar(150) < pk_regiac: chaws) &> Material

i

prc hpo: char(30} <= pk_usu_niumero: decimal{19) ﬁ ma{efcoaigoTcharﬁB)
tht codmggo: smallint =3 pk _pre_numero: int =T —
tht descncao: chan(30) < pk_data: char{18) | mate descricao: cha(18)

<3 pk_car_numero: it
i I & Taxa

“pTempo " Wir fotal: char(18)
pk data; char(18)

tm_ano: cha4)
tm_tamestre: chan2)

[ J:p_k_Tax_cFlgo: char(18)|
tax_descricao: char(18)

tm_mes: chang) $Ems
tm semana: char(D2) 4y Frestador Fk ems_numero: smallint
e ——— pk_car_numero: int ems_nome: char(50)
< car nome: char(50) ems_cfdade: char(28)
car ufcrm; char(2} ems_uk chan2)

car tpo: char(l)
1k_especialidade: smallint

Especiakdade
4 PK_esp_numero; smallint
esp _descricao; chans0)

Figura 16 - Modelo do Data Mart Financeiro
Fonte: Elaborado pelo Autor

Considerando que todos os Data Marts relacionados no inicio
deste item foram devidamente populados com as informacdes definidas
pelo seu modelo, teremos com a “unidao” deles a representacdo do Data
Warehouse.

A seguir na Figura 17 temos a ilustragdo do Data Warehouse
representado aqui pelo DM Transag@o e DM Financeiro, proposto para

armazenar e possibilitar a exploragdo das informacdes de forma
analitica.
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$HFlane

& Catabaiacimanto
PH_pin_twmmeny: i
ph_sst_numero char® — sha i)

in_nome; char18)
et jogradourn: erchar 150)
eat_cidade: chartB0)

ot _ut char(Z)

ter_numerc: int "} Trrmacan
ber_Tipo: chaw( 1}

[“Yoespesa
i 2 I:qu_ﬂ:dmu'o d:(‘;\?e) S Medcanento
. meelE _sexo: Cmad_niumers =
et cha®) I _tatwasc: smaldatetime | P mata_codiga: charg1a) T et mmens charlig)
- Y . | Bk b corigo: eharie) med_descrican: char(1d)

| Pk ems_prmerc: smaliint
| pk_ragias: chen(;

& Siuacao S Erocedininly

';»l-_a-uvnn chari 1) £

& 5}
iﬂ_mummmﬁ(‘m)
e || | g
| pkene_rumern: int

.

-] k_msg codgo chard)

pi_mata_codige chan 18) |
| | Irnin_ﬂmr-:—lo' chart 18
O Mensagem T
P _msg_sodigo: char3) ...
T — ph_la_godig: char( 18)
ISk Thaicn) | tax_deacricao: char18) !

Figura 17 - Modelo do Data Warehouse parcial para Area de Saiude
Fonte: Elaborado pelo Autor
Uma vez criado o Data Warehouse podera ser iniciado o uso das

ferramentas OLAP de extragéo e manipulag&o das informagdes, como
poderemos ver na sesséo 5.5.

5.5. Modelos de Representacio Fisica

Para falar do Modelo de Representagdo Fisica, iniciaremos com
as formas de Analisar os dados:

E importante definir as principais categorias de exploragdo de
dados e mostrar quais as transformages que precisam ser feitas nos
dados do Data Warehouse para deixa-los prontos para a exploracéo de

dados. A seguir é apresentado um conjunto de caracteristicas para
andlise dos dados.

v' A exploragdo de dados € um conjunto de técnicas de

analise poderosas para dar sentido a conjuntos de dados
muito grandes;
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v' Ndo ha uma abordagem de exploracdo de dados, mas
antes, um conjunto de técnicas que podem ser
freqlientemente utilizadas em combinacdo umas com as
outras para extrair mais insights ou idéias dos dados
explorados;

v Cada ferramenta de exploracdo de dados pode ser
visualizada logicamente como um aplicativo que & um
cliente do Data Warehouse;

v O objetivo do Data Warehouse € fornecer conjuntos de
observagao prontos para utilizagdo para a expioragdo de
dados.

O propésito do Data Warehouse € coletar, armazenar e apresentar
dados da melhor maneira possivel a ferramentas de exploragdo de
dados. Nao € seu propésiio realizar realmente a exploracao de dados.
Essa funcdo cabe mais para um aplicativo analitico do que para um
banco de dados.

A seguir estaremos descrevendo algumas das formas de acesso
aos dados:

A consulta ad-hoc é um tipo especifico de ferramenta de acessc a
dados do DW por usuarios finais que solicita ao usuario para formar
suas proprias questdes por manipulagao direta de tabelas relacionais e
suas juncoes(8].

A analise estatistica € projetada para reduzir uma grande
guantidade de dados a uma simples relagdo ou férmula, com célculos
de média.

Segundo Harrison[19], Data Mining é a exploracdo e analise, por
meios analiticos ou semi-analiticos de grandes quantidades de dados
para descobrir modelos e regras significativas. E particularmente (il
para problemas de modelagem nao-linear com grande numero de
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variaveis. O conceito de Data Mining além de outros propdsitos, &
utilizado na deteccéo de fraude, como as fraudes exemplificadas no
item 5.

Ferramentas OLAP provém andlises multidimensionais, com
operagOes dindmicas com as seguintes caracteristicas que s&o
necessarias para capacitar a andlise das informacbes: slice-and-dice
(operagles para realizar navegagdo por meio dos dados na
visualizacgdo de um cubo), drifl-down (aumento do nivel de
detalhamento) e drill-up (saindo do nivel de detalhamento).

Existem trés arquiteturas basicas OLAP: A Multidimensional pura
(MOLAP), a Relacional pura (ROLAP) e uma hibrida (HOLAP) que
combina as caracteristicas de MOLAP e ROLAP. Cada arquitetura tem
seu conjunto de beneficios e desvantagens apresentadas na Tabela 5.

O ROLAP (Relational On Line Analytical Processing) fornece uma
analise multidimensional de dados armazenados em uma base de
dados relacional. Existem algumas maneiras de se fazer este trabalho:

v' fazer todo o processamento dos dados no servidor da base
de dados, neste caso o servidor OLAP gera 0s comandos
SQL em multipios passos e as tabelas temporarias
necessarias para o devido processamento das consultas;

v' executar comandos SQL para recuperar os dados, mas
fazer todo o processamento (incluindo jungbes e
agregacoes) no servidor OLAP;

v"um servidor analitico é responsavel por receber os pedidos
de consulta e processa-los. Esses pedidos vém na forma de
queries MDX (multidimensional expressions).

No ROLAP a sumarizagcdo é executada por uma ferramenta
externa, os dados s3o mapeados nos registros das tabelas do modelo
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estrela, agregagbes sdo pré-calculadas nas tabelas sumdrio e
metadados s&o armazenados em tabelas relacionais (indices).

MOLAP (Multidimensional On Line Analytical Processing) permite
a execugao de analises bastante sofisticadas usando como gerenciador
de banco de dados, um banco multidimensional[20].

A tecnologia MOLAP nao é somente uma ferramenta de
visualizagdo, e sim, uma tecnologia complexa de armazenamento e
visualizagdo de dados onde devemos nos preocupar com todo o
processo de engenharia de banco de dados, tamanho, estruturacio,
processo de carga, indexagéo, otimizacéo, etc.

No MOLAP os dados sdo armazenados em matrizes proprietarias
concebidas especificamente para andlises multidimensionais e
indexados de maneira a prover um 6timo desempenho no acesso a
qualquer elemento. Os indices sdo necessarios apenas para ©
gerenciamento de dados esparsos e cabem na memdria principal.

Usando indexagdo, antecipacdo da maneira como os dados séo
acessados e alto grau de agregacédo dos dados no processamento das
agregacOes, o MOLAP é capaz de apresentar uma melhor performance
em relagao ao ROLAP no tempo de resposta ao usudrio, uma vez que
no processo de carga dos dados ele pode pré-calcular diversas
informacgdes.

Servidores MOLAP aplicam estratégias de compressdo para
manipular cubos esparsos (cubos em que a maioria das células ndo
tem valor), fazendo um uso eficiente do ‘caching’. Por outro lado, ele
consome muito espago. Como conseqiiéncia, o MOLAP é geralmente
usado em Data Marts.

HOLAP (Hybrid Muitidimensional On Line Analytical Processing)
constitui-se de uma tecnologia que procura combinar as melhores
caracteristicas de MOLAP e ROLAP, de modo a apresentar um melhor
desempenho e extensiva escalabilidade. A agregacdo de dados é
armazenada noc MOLAP, enquanto os dados base sdo deixados no
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banco de dados relacional, com a vantagem em que os dados de base
nao sao duplicados.

Tipos de Software OLAP
Caracteristicas MOLAP HOLAP ROLAP

Pequeno {(Cubo | Grande {Cubos de

de dados dados e base de | Grande (Base de
Tamanho potencial do DW somente) dados relacionais) | dados relacionais)
Periormance de consultas iniciais O mais rapido Moderado Sem prognéstico
Inconsistente
Relativamente (depende da
Tempo de resposta em consultas Driff Consistente consistente consulta)
Capacidade analiica avangada (analise
de séries temporais, ranking, excegdes Baixo (limitado
estatisticas, etc). Alto Alto pele SQL)
Muito baixo
(Simples carga Médio (Impagto
de dados do pelos dados do Muito alto (Usa
Eficigncia no tempo de carga cubo) cubg) paralelismo SQL)

Tabela 5 - Mapa de Comparac¢do das Caracteristicas da Arquitetura OLAP
Fonte: Adaptado de Sweiger{21}]

Além destas trés arquiteturas bésicas OLAP comparadas na
tabela acima, existem outras duas extensdes que apareceram
posteriormente: A DOLAP e a WOLAP.

A DOLAP ¢é uma OLAP que se baseia numa arquitetura
DESKTOP, ou seja, € uma ferramenta para usuarios que possuam uma
copia de sua base multidimensional ou de um subconjunto dela ou que
queiram acessar um repositério de dados central. Basicamente acessa
0s cubos ja existentes do banco de dados ou um conjunto de cubos
selecionados pelo usuério.

A WOLAP ou WebOLAP, ferramenta OLAP que permite algum
nivel de acesso via browser Web. As facilidades dessa arquitetura
sao0: a possibilidade de plataformas independentes para dar suporte a
usuarios distantes e aplicagbes de groupware.

Apoés a apresentacdo das opcbes de forma de acesso aos dados,
podemos definir que para a extracdo das informacBes provenientes
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deste modelo de Business Intelligence a opcdo mais adequada é o
MOLAP, considerando o volume de transagdes que sdo geradas e
serdo analisadas, e uma vez que o MOLAP apresenta algumas
caracteristicas importantes como:

v' Tempo de acesso muito répido referente as consuitas
iniciais;

v" Apresenta um bom desempenho e extensiva escalabilidade.

v’ Alta capacidade analitica avancada (analise de séries
temporais, excegdes estatisticas, ranking, entre outras);

v Aplica estratégias de compress&o para manipular cubos
esparsos (cubos em que a maioria das células n3o tem
valor), fazendo um uso eficiente do ‘caching’.

v Eficiéncia alta na carga dos dados (Simples carga de dados
do Cubo);

Por fim podemos dizer que usando a modelagem de dados,
mecanismos de busca em banco de dados, técnicas analiticas em
conjunto com ferramentas OLAP que tenham uma grande quantidade
de caracteristicas, a andlise de um Data Warehouse pode melhorar
enormemente na performance das consultas de usuarios[21].

Estas consultas possibilitam um enorme nimero de cruzamentos
de informagbes que estardo incrementando o processo de tomada de
decisao e direcionamento estratégico das empresas da area de salde.

A seguir apresentamos uma lista de informacdes desejadas,
atendidas pelo modelo proposto:

v Quantidade de Consultas Médicas por especialidade, por
localizagao;

v indices de produtividade por profissional, por regido ou por
Servigo;

v indices de Consultas (por internacgdo, por retomos, por
encaminhamentos para especialistas, por exames
complementares);

v Indices de sinistralidade por faixa etéria;
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AR SEENEN

<

Custos médios por atendimento;

Informacdes de pagamentos aos Prestadores de Servico;
Relacdo de Prestadores por especialidade, por regido;
Relagdo de Pacientes crénicos por especialidade, por
regiac;

Entre outros que se fagam necessarios e sejam possiveis
de serem construidos, baseados no modelo proposto.
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6. CONCLUSAO

O projeto de desenvolvimento deste trabalho como um todo foi de
grande importéncia para a complementacio da formacéo do aluno.

Dentre vérios aspectos, serviu como uma primeira experiéncia no
processo de coleta e ampliagdo de conhecimento referente ao ambiente
analitico. Além disso, permitiu ao aluno desenvolver a escrita de textos
académicos e formais também importante na sua formacéo.

Algumas dificuldades foram encontradas durante o desenvolvimento
do material, porém estas dificuldades foram de grande valia impulsionando
ainda mais a pesquisa de informacdes para que o modelo proposto fosse
desenvolvido de forma consistente baseado em conceitos dos mais
renomados autores relacionados ao tema. Estas dificuldades também estdo
relacionadas com a pequena quantidade de material disponivel com enfoque
na area de salide.

Um ponto importante para salientar, observado no processo de
construgdo deste trabalho, estd na congruéncia existente entre as
estratégias utilizadas no Data Warehouse e nos negécios. Concluindo-se
assim que a utilizagdo do Data Warehouse, por si s6, ndo garante vantagem
competitiva para a empresa, mas sim na sua utilizacdo de maneira eficiente.

Foram discutidas ainda as vantagens e desvantagens das estruturas
envolvidas, dando assim uma visdo mais ampla ao leitor e até informacoes
que poder&o ser utilizadas em implementacdes baseadas neste estudo.

Por fim, conclui-se, com base nos textos estudados até aqui, que a
construcdo de um ambiente de Business Intelligence na area de salde
amplia consideravelmente ©0s novos modelos de consultas e
consequentemente as informagbes geradas, ajudando as empresas de
medicina supletiva tornarem-se mais competitivas.
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7. TRABALHOS FUTUROS

Sao sugestdes para dar continuidade a este trabalho:

v

v

Desenvolver e complementar o Data Warehouse com 0s outros
Data Marts nédo detalhados no item 5.4;

Desenvolver um estudo contabil do valor da implementagio
versus beneficios do Data Warehouse em médio e longo prazo;
O estudo do impacto que a implementacéo do Data Warehouse
pode causar nas dimensdes Gerenciais, Tecnoldgicas e
Humana;

Implementar um estudo de utilizagdo das técnicas de
mineragdo de dados com a finalidade de ampliar a gama de
informacdes estratégicas;
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