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Resumo

A “Era da informagdo digital” € uma realidade nos tempos atuais, permitindo que a
informacao esteja acessivel a todos, disponivel a qualquer hora e em qualquer lugar. Nas
organizagdes, continuam a existir varias dificuldades para tratar o volume de dados
recolhidos nas diversas iteragdes e niveis, bem como nas vertentes de atuacao.

O processo de extracdo de dados é importante para o Data Mining, para a recolha de
dados de forma organizada e orientada, para o desenvolvimento de algoritmos.

Neste contexto, agestao do conhecimento representa para as organizagbes a
possibilidade de ter informacdo orientada para o desenvolvimento de estratégias e a
obtencdo de vantagens competitivas. Para as organizacdes, em particular na area da
salde, é importante a utilizacdo de tecnologias e técnicas para processar os dados de
forma rapida e automatizada, auxiliando as organiza¢des no processo de tomada de
decisdo. Na presente dissertacdo propde-se apresentar um modelo de suporte para a
anadlise do registo de utentes com Diabetes Mellitus tipo 2 com recurso ao Data Mining.
Esta tecnologia permite tratar volumes de dados de forma organizada, localizando
padrdes, para realizar conexdes, correlagdes ou anomalias numa grande quantidade de
dados, permitindo encontrar problemas, hipdteses e oportunidades de forma coerente,
bem como gerar insights vantajosos para a classificacdo e previsdo do registo de utentes
com Diabetes Mellitus tipo 2 nos Agrupamentos de Centros de Saude (ACES).

A metodologia de investigacdo utilizada, Design Science Research, conduziu a
formalizacdo de uma estratégia para o tratamento de dados recolhidos e a gestdo do
conhecimento com recurso ao Data Mining para a construcdo de um modelo de suporte

a analise da diabetes.

Palavras-chave : Data Mining, Design Science Research






Abstract

The “Digital Information Age” is a reality today, allowing information to be accessible to
everyone, available anytime and anywhere. In organizations, several difficulties remain
in processing the volume of data collected in different iterations and at different levels
and aspects of action.

The data extraction process is important for Data Mining, collecting data in an organized
and targeted way, to use in the development of algorithms. In this context, knowledge
management represents for organizations the possibility of having information aimed at
developing strategies and obtaining competitive advantages.

For organizations, particularly in the healthcare sector, it is important to use
technologies and techniques to process data quickly and automatically, assisting
organizations in the decision-making process. In this dissertation we propose the
presentation of a support model for analyzing the registry of users with type 2 Diabetes
Mellitus with support for Data Mining. This technology allows the processing of data
volumes in an organized way, to locate patterns, making connections, correlations, or
anomalies in a large amount of data, allowing the discovery of problems, hypotheses
and opportunities in a coherent way, as well as generating advantageous insights for
classifying and forecasting the registration of users with type 2 Diabetes Mellitus in
Health Center Groups (ACES).

The research methodology used, Design Science Research (DSR), led to the formalization
of a strategy for processing collected data and managing knowledge using Data Mining

to build a model to support diabetes analysis.

Keywords : Data Mining, Design Science Research
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Data Mining para suporte a tomada de decisao nas organizagoes

1. Introdugao

Este capitulo est4 organizado em trés sec¢Ges, abrangendo o enquadramento, objetivo e a
estrutura do documento. Na primeira seccdo “Enquadramento” é explicada a relevancia
desta investigacdo. Na segunda sec¢ao “Objetivo” apresentam-se os objetivos para este
estudo. Na terceira seccdo € delineada a modelagem e a identificacdo do conteudo de cada

capitulo desta investigacéo.

1.1 Enquadramento

O seguinte trabalho de investigacao integra-se no projeto de dissertacdo de mestrado em
Engenharia de Tecnologias e Sistemas Web, do ISLA - Instituto Politécnico de Gestéo e

Tecnologia de V. N. de Gaia.

A quantidade de informacéo digital tem vindo a aumentar e assim, surge a necessidade
de retirar conhecimento da informac&o. Ao longo dos anos foram criadas diversas técnicas
e tecnologias para trabalhar com a informacéo digital, sendo Data Science (DS) e Data
Mining (DM) algumas das tecnologias que permitem a andlise profunda de dados que
contribuem para a descoberta de padrdes para serem utilizados pelas organizacdes. Estas
tecnologias sdo essenciais para a sustentabilidade e o desenvolvimento das organizagoes.
Algumas das areas de aplicacdo das tecnologias, a titulo de exemplo, sdo: 0 marketing; a

gestdo; a agricultura; a seguranca publica; e a saude.

No decorrer da dissertacdo aprofundam-se os conhecimentos cientificos com o objetivo
de identificar os problemas registados no Servico Nacional de Satde (SNS), com a
evolucdo da Diabetes Mellitus tipo 2. Assim, a utilizacdo de tecnologias de DM, pode
exercer um papel fundamental nos estudos relacionados com a area da saude, devido a
organizacéo e disponibilidade da qualidade da informacao para o aumento da qualidade
de vida e bem-estar das pessoas. A investigacdo permite analisar e compreender os dados
disponibilizados, e entender como as técnicas de DM podem apoiar o processo de tomada

de deciséo nas organizagdes.

Este documento estd dividido em seis partes, uma de introducdo, duas de
desenvolvimento tedrico, duas de desenvolvimento préatico e a concluséo. A introdugéo

tem como objetivo contextualizar o tema e a motivagédo para o desenvolvimento da
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investigacdo. As duas fases de desenvolvimento tedrico desta investigacao serviram para
adquirir conhecimento cientifico relevante para o tema sobre: Salde, Diabetes Mellitus,
Data Science e Data Mining, sendo estes os principais objetos de estudo, serviram, de
igual modo, estas fases, para aquisicdo de conhecimento sobre a metodologia utilizada
para o desenvolvimento da solucdo. Nas duas partes do desenvolvimento pratico desta
investigacdo foram obtidos conhecimentos sobre a estrutura de dados utilizada para o
estudo e aplicados conhecimentos sobre Data Science e Data Mining adquiridos na
primeira fase de desenvolvimento. Estes conhecimentos foram obtidos a partir de uma
grande quantidade de dados relacionados com a Diabetes Mellitus tipo 2, para a
formulacdo de conclusdes relativamente ao objetivo do estudo.

1.2 Objetivo

A Diabetes Mellitus tipo 2 ¢ considerada uma “epidemia” devido a falta de qualidade de
vida das pessoas. O sedentarismo e a falta de qualidade na alimentacdo contribuem para
o desenvolvimento da doenca. Este trabalho pretende analisar e contribuir com uma viséo
sobre a previsdo do numero de doentes afetados pela Diabetes Mellitus tipo 2 nos
préximos anos. O objeto de estudo é a utilizacdo de um dataset do Servico Nacional de
Salude (SNS), com informacdes atualizadas a partir do ano de 2014, distribuido por

regides e ACES em Portugal Continental.

O objetivo principal deste trabalho de dissertagdo é analisar o uso de técnicas de Data
Mining para prever a evolugdo da Diabetes Mellitus tipo 2 e dar suporte & tomada de
decisdo nas organizacdes. Subsequentemente, consideram-se dois objetivos para dar

suporte ao objetivo principal:

e Analisar e avaliar a aplicacdo eficaz de técnicas de DS;
e Desenvolver e avaliar um modelo de previsdo da Diabetes Mellitus tipo 2 por regido

e ACES, informando sobre o estado da doenc¢a em Portugal;

1.3 Organizagao do Relatdrio

O documento esta subdividido em 6 capitulos. O capitulo 1 considera o enquadramento
do tema e os objetivos da investigagédo. O capitulo 2 considera a revisdo da literatura com

o desenvolvimento da componente tedrica do tema que apresenta os diferentes topicos
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em estudo (Data Science, Data Mining, Diabetes Mellitus, etc.), com recurso a
documentacao cientifica. No capitulo 3 apresentam-se os métodos e as técnicas utilizadas
para o desenvolvimento da parte pratica da dissertacdo, Design Science Research (DSR).
O capitulo 4 descreve a primeira fase da parte pratica da dissertacdo. Nesta primeira parte
é obtido conhecimento relevante sobre o problema em estudo, procede-se a selecdo de
um conjunto de dados adequados ao estudo, é classificado o problema e sdo selecionados
e agrupados todos os dados. No capitulo 5 é desenvolvida e explicada a segunda parte
pratica da dissertacdo. Nesta segunda parte procede-se a preparacédo dos dados, realiza-se
0 processo de ETL (Extract, Transform and Load), constroi-se o cubo OLAP (Online
Analytical Processing), desenvolvem-se as dashboards a partir do Power Bl e s&o
aplicadas técnicas de DM. No capitulo 6 sdo apresentadas as consideracdes finais do

projeto e limitagcdes no desenvolvimento.
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2. Estado da Arte

Este capitulo compreende uma revisdo bibliogréfica indispensavel para o
desenvolvimento eficaz deste projeto. Este, subdivide-se em seccOes relevantes para a
abordagem ao tema, como: a estratégia de pesquisa; Big Data; Diabetes Mellitus tipo 2;
Descoberta de conhecimento em Bases de Dados; Sistemas de Apoio a decisdo; Data

Science e Data Mining.

2.1 Estratégia de investigagao

A estratégia utilizada na investigacdo para a dissertacdo teve em consideracao
plataformas de indexacdo de documentos, destacando-se: Google Scholar, Web of
Science, Research Gate, Science Direct, Scopus e Springer, para complementar alguns
conceitos e termos relativamente a Diabetes Mellitus, BigData, Data Mining e Data
Science, Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados e Sistemas de Apoio a decis&o.
Também, foram utilizados o Google e Cambridge Dictionary para complementar e

esclarecer alguns conceitos.

A revisdo de literatura esta limitada a documentos redigidos em portugués e em inglés e

toda a literatura cientifica esté disponivel para qualquer utilizador.

2.2 Descoberta de conhecimento em bases de dados

O crescente aumento de dados tem colocado algumas dificuldades aos utilizadores para
os converter em informacao de qualidade, bem como extrair conhecimento para suporte
a tomada de decisdo. No a@mbito de uma convencdo de 1989, surge um novo conceito
(Piatetsky-Shapiro & Frawley, 1991), descoberta de conhecimento em bases de dados
(DCBD) ou KDD (Knowledge Discovery in Data) (Fayyad et al., 1996). O conceito
delineado por Frawley et al. (1992), e tambem explorado por Zhong et al. (1997),
descreve o processo de extracdo de conhecimento valioso a partir de bases de dados. Com
a utilizacéo de técnicas e algoritmos de Data Mining, torna-se viavel a identificagcdo de
padrdes e relagdes entre os dados. DCBD possui as fases: selec¢ao; pré-processamento dos
dados; transformacdo; Data Mining; e avaliacdo/interpretacdo. Estas consideram-se as
cinco fases principais do DCBD, com o propdsito de extrair insights elementares para dar

suporte em processos decisérios (Frawley et al., 1992) (Zhong et al., 1997). Também, é
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caracterizado por ser um processo iterativo, permitindo retroceder para etapas anteriores
como demonstrado na figura 1, sendo interativo e necesséaria a participacéo do utilizador

para o processo de tomada de decisdo (Frawley et al., 1992) (Zhong et al., 1997).

Trans- Data Interpretation/

Pre-
Selection processing formation Mining Evaluation
2@ == S || St Al

I Target I Preprocessed ITransformedI Patterns [ Knowledge
Data

Data Data

>

Figura 1 - Processo de DCBD (retirado de (Fayyad et al., 1996))
Os autores Alnoukari e EI Sheikh (2012), apresentam as cinco principais etapas do DCDB
da seguinte forma (Alnoukari, & El Sheik, 2012):

e Selecéo - Consiste no desenvolvimento do dominio de aplicacéo e na criacdo de um
conjunto de dados-alvo a partir de uma base de dados maior. Nesta fase, 0 objetivo é
identificar os dados relevantes para o processo de descoberta de conhecimento.

e Preé-processamento - etapa em que é necessario lidar com dados incoerentes, para
assegurar que os dados estdo preparados para serem analisados, removendo
inconsisténcias e preparando-0s para a etapa seguinte.

e Transformacao - Nesta etapa final do processamento de dados antes da aplicagédo das
técnicas de andlise procura-se encontrar atributos Uteis e representacdes invariantes
dos dados. E realizado, através da aplicacdo de métodos de reducdo de dimens&o e
transformacéo dos dados.

e Data Mining - O cerne do processo, composto por trés etapas. Na primeira etapa,
procede-se a escolha da tarefa de prospecdo de dados mais adequada aos objetivos
definidos. Segue-se a escolha dos algoritmos de Data Mining e definem-se os
parametros necessarios para a procura de padrdes nos dados. Por altimo, aplica-se 0s

algoritmos selecionados para gerar padrdes e modelos nos dados.

e Avaliacdo/Interpretacdo — A etapa que conclui o0 DCBD. E composta por duas
etapas. No primeiro momento, interpreta-se 0s padrdes encontrados, podendo
retroceder a qualquer uma das etapas anteriores para uma nova iteracdo. Esta etapa,
também, pode incluir a visualizagdo dos padrdes e modelos extraidos, ou dos dados
extraidos dos modelos. Posteriormente, consolida-se o conhecimento descoberto,

incorporando-o no sistema de desempenho ou documentando-o para uso futuro.
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2.3 Sistemas de apoio a decisao

A decisdo € o processo de escolha de diferentes alternativas que as organizacdes
enfrentam diariamente. O conceito de Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD), deriva do
termo inglés Decision Support Systems (DSS), apresentado por Michael Scott Morton no
inicio da década de 70, definindo como um sistema computacional que suporta a tomada
de decisdo através de dados e modelos para resolver problemas ndo estruturados. No
entanto, desde a fase inicial, este novo conceito despertou interesse e foram surgindo

diferentes defini¢des do termo (Sprague,1980; Vercellis,2009).

A nivel organizacional foram criados modelos de suporte para a tomada de decisdo. O
primeiro modelo a ser reconhecido foi o de Simon (1977), contempla trés fases principais:
a inteligéncia, a concecdo e a escolha. Mais tarde, o autor adicionou uma quarta fase ao
processo, a implementagdo. Turban (2011) adiciona uma nova fase — controlo, que

permite 0 modelo ser o mais atual, conforme a figura 2 (Turban, Sharda & Delen, 2011).

EE=E]

Controlo

Figura 2 - Fases do processo de Tomada de decisdo (adaptado de (Vercellis, 2009))
Vercellis (2009) caracteriza as 5 fases do processo de tomada de decisdo da seguinte

forma:

= Inteligéncia — fase caracterizada pela identificacdo do problema por parte do tomador
de decisdo. Esta fase, considera a realizacdo de uma analise do contexto e das
informacgdes para entender o problema;

= Concecéo — nesta fase, sdo desenvolvidas e previstas as medidas para solucionar o
problema. A experiéncia do tomador de decisdo atua diretamente, para criar mais

solucBes possiveis;
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» Escolha—apos a identificacdo das possiveis solucdes é necessario avaliar as mesmas,
com base em critérios significativos. Nesta fase, sdo usados modelos e métodos de
otimizacdo que permitem encontrar a melhor solucéo para os SAD;

» Implementacéo — quando a melhor solucéo for identificada pelo tomador de decisao,
é criado um plano de agé&o;

= Controlo — apo6s a identificagdo da solugdo é necessario confirmar se as expectativas
foram alcancadas com a acdo da solucdo. Nos SAD, o resultado das avaliacdes €
transformado em conhecimento que é guardado em um Data Warehouse (DW), para

suporte futuro as decisdes.

O termo SAD e definido por Bonczek et al. (2014) como um programa de computador
interativo que assiste diretamente o utilizador na tomada de deciséo (Bonczek, Holsapple,
& Whinston, 2014). Para Moore e Chang, SAD € um sistema extensivel de diferentes
programas que funcionam como um todo para ajudar o utilizador na anélise de dados,
reducdo de dados ndo necessarios e modelagem da decisdo (Bonczek, Holsapple, &
Whinston, 2014). Vercellis (2009) caracteriza SAD como uma aplicacdo computacional
que combina dados com modelos matematicos, com o intuito de apoiar no processo de

decisdo das organizag6es publicas ou privadas (Vercellis, 2009).

A utilizacdo de SAD tem vindo a aumentar, devido a velocidade de processamento e
analise de informacdo orientada para os problemas estruturados pelo utilizador. Assim,
0s SAD tém um grande potencial de se tornarem uma ferramenta de suporte na resolucéo
de problemas (Vercellis, 2009). Permitem, também, potenciar a0 maximo uma empresa,
apoiando a eficacia na realizacdo de tarefas, a reducdo da acdo dos funcionarios, a

organizacdo da empresa e a gestdo estratégica de custos (Power, 2002).

Em conformidade com as novas definicdes do termo, também, novas ferramentas sao
concebidas, para apoiar e facilitar o processo de apoio a decisdo. No inicio da década de
90, as tecnologias de DW, OLAP servers e técnicas de DM permitiram a evolugdo dos
SAD (Rashidi et al., 2018).

2.4 BigData

O termo Big Data, é caraterizado de forma genérica como um grande volume de dados.

No entanto, a sua defini¢do ndo é tdo simples e tem sido alterada ou melhorada ao longo
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dos anos (Russom, 2011). A primeira defini¢ao surgiu com os 3 V’s, Volume;
Velocidade; Variedade, definidos por ((Russom, 2011) e (McAfee et al., 2012)) e mais

tarde com o aditamento de mais 2 V’s, Veracidade e Valor (Oracle, 2012), para

complementar a definicdo (Younas, 2019).

A caraterizagdo dos V’s em Big Data:

e Volume: caracteriza-se por uma grande quantidade de dados que s&o gerados e

processados, com dimensdes de exabytes e zettabytes;

e Velocidade: caracteriza-se pela velocidade de processamento dos dados e pela

velocidade de geracdo de dados;

e Variedade: caracteriza-se pela quantidade de tipos de dados diferentes e que assim

complementam da melhor forma o Big Data;

e Veracidade: caracteriza-se pela credibilidade e confianca na fonte de dados, pela

seguranca e consisténcia das mesmas;

e Valor: caracteriza-se pelo valor que os dados podem acrescentar para 0 assunto em

estudo.
| Volume |

Velocity Veracity

Y Terabyies; Y
Batch IﬂbE'E- Files | authenticity
Feal/near-time rarl 1ons Crigin, Reputation
Processes Trustworthingess
Streams 05 5V's do Big J  Availability

Events
Correlations
Hypothetical

Data
Value Y :f:lfarietg-'
Statistical

tructured
Unstructured
Multi-Factor
Probabilistic

Figura 3 - Os V's do Big Data (adaptado de ("IBM big data plataform - Bringing big data to the

Enterprise" 2014))

Assim, Big Data tornou-se uma peca fundamental no cenario atual, transformando a

forma como as organizagdes e as pessoas compreendem e utilizam de forma massiva a

quantidade de dados disponiveis.
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2.5 Ferramentas ETL

O ETL é um sistema de ferramentas entre a base de dados operacional e o Data Warehouse
(DW), e o Business Intelligence (BI). Estas ferramentas s&o a base do DW, concebendo
um modelo estruturado e organizado para 0 mesmo (Kimbal et al., 2013; Kherdekar, &
Metkewar, 2016).

O ETL contempla trés tarefas:

e Extract—realizar a extracdo de dados das diversas fontes de dados, com uma leitura
e compreensdo dos mesmos;

e Transform — transformar os dados, com a utilizacdo de ferramentas que permitem
combinar dados das diversas fontes de dados, eliminando informacéo duplicada,
corrigindo pequenos problemas de contetdo e proceder a organizacdo dos dados

e Load - realizar o carregamento da informacéo processada para 0 DW

A figura 4 apresenta a estrutura do processo de ETL.

Extract ]—P[ Transform ]

Data

Sources
Figura 4 - Estrutura processo ETL
No processo de ETL os dados séo extraidos das BD OLTP, ou de ficheiros externos. Este
é um processo dispendioso e em constante evolucdo, para garantir a integridade no
processo de descoberta de conhecimento nas organizagdes. Apos o carregamento dos
dados sdo realizadas transformacgdes dos dados originais para a estrutura do DW,
carregando informagdes para as tabelas dimens@es e na tabela de factos (El-Sappagh,
Hendawi, & El Bastawissy, 2011).
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2.6 Data Warehouse

Um sistema de DW, ou armazém de dados, consiste no agrupamento de dados de
diferentes bases de dados (BD), ou outras fontes de dados. Assim, um DW é caracterizado
por armazenar um grande volume de dados, que posteriormente séo tratados e formatados
para constituirem uma estrutura unica bem organizada, que possa ser utilizada em
processos de descoberta de conhecimento em BD (Ferreira et al., 2010). O DW é também
uma BD de suporte a tomada de decisdo, permitindo a anélise de dados, encontrando-se
a parte da BD operacional. No entanto, a BD operacional com as fontes externas é
responsavel por acoplar o DW com informacdo Util para a direcdo de executivos das

organizagdes e outros recursos que fagcam uso das tecnologias (Sethi, 2012).

Neste contexto, as ferramentas ETL, sdo responsaveis por extrair, transformar e carregar

a informagéo para o DW.

O DW armazena um grande volume de informacédo organizada por tdpicos, integrada,
variavel no tempo e imutavel. As ferramentas, Data cleansing, Data Integration e OLAP
sdo utilizadas no ambito do DW, sendo a ferramenta OLAP responsavel por organizar e
realizar uma analise detalhada dos dados, permitindo a criagdo do modelo

multidimensional (Fayyad et al.,1996; Saagari et al., 2013).

2.7 Cubo OLAP

O OLAP surgiu nos anos 90. Refere-se a diferentes técnicas desenvolvidas para analisar
informacdo de um DW, sendo um processo essencial para a tomada de decisdo. Assim, a
sua utilizacdo a nivel empresarial tem vindo a aumentar, caracterizando-se por ser um
programa interativo, permitindo a visualizagdo em cubo (multidimensional) da

informacao de forma Idgica (Fayyad et al., 2013).

Para a concegdo do processo OLAP é importante o0 processo de Online Transactional
Processing (OLTP), que apresenta informacdes para fins operacionais. O OLTP é
utilizado em BD operacionais, as suas ferramentas permitem a alteracdo dos dados na
BD, ao contrario das tecnologias OLAP, cuja caracteristica é a imutabilidade dos dados.

As ferramentas de OLAP funcionam no ambito dos DW, encontram-se a parte da BD
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operacional, permitem colmatar o baixo desempenho das queries® aquando da
amostragem da informacéo estruturada e extensa (Reddy et al., 2010; Burstein et al.,
2008).

2.8 Data Mining

O DM é o termo mais conhecido e utilizado como sinénimo do método de DCBD. Esta
etapa consiste na aplicacao de analises e algoritmos em grande quantidade de dados, com
suporte computacional, produzindo um numero particular de padrdes sobre os dados
(Fayyad et al., 1996). Assim, é possivel extrair conhecimento dos padrbes encontrados
(Han et al., 2012). Os autores Goebel e Gruenwald (1999) comparam o termo DCBD e
DM, definindo DCBD como o processo responsavel por transformar low-level data em
high-level knowledge e DM como o processo de extracdo de modelos, padrdes e relaces
entre os dados em estudo (Goebel, & Gruenwald, 1999). Segundo Algarni (2016) a
precisdo na descoberta desses padres depende da utilizacdo das técnicas de DM, para
tratar o volume e integridade dos dados e o conhecimento na area de estudo, para gerar e

analisar padrdes, selecionando os mais relevantes (Algarni, 2016).

Segundo H.Witten & E.Frank (2002) o processo de DM é pratico e permite a
aprendizagem, com a automatizacdo da descoberta de padrdes para solucionar problemas.
Os padrdes encontrados permitem uma analise descritiva ou previsivel (Witten & Frank,
2002). Han & Kamber caracterizam a classificacdo dos padrdes como tarefas, podendo
ser descritivas, caracterizando as propriedades do dataset, ou previsiveis, utilizando os

dados do dataset para fazer previsdes (Han el al., 2012).

Os objetivos do DM e do processo de descoberta de conhecimento contemplam duas
categorias: as técnicas de previsao e as técnicas de descri¢do. Estas consideram objetivos
diferentes, mas ambas contribuem com conhecimento para o utilizador. Estas técnicas

estdo divididas em subcategorias, como apresentado na figura 5 (Fayyad et al., 1996).

L Query — “ é um pedido realizado para consultar/alterar informag¢3o de uma determinada BD”
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i

‘ Descricdo Previsdo ‘

Objetivos Data Mining

‘ Associacdo ‘Sumarizagéo Visualizacao | Segmentacdo ‘ Classificacio ‘ Regresséo ‘

Figura 5 - Técnicas de previsdo e descricdo em Data Mining( adaptado de (Pereira, 2005))

Classificacdo — é a funcdo que atribui classes a objetos, criando um modelo que
caracteriza os dados, sendo possivel organizar um grande volume de dados néo
classificados. Decision Trees e Bayesian network sdo alguns dos algoritmos utilizados

para a classificacdo dos dados (Fayyad et al., 1996).

Decision Tree — este algoritmo € utilizado para obter conhecimento para 0 processo
de tomada de decisdo. Este tipo de algoritmo, quando comparado com 0s outros
modelos de classificacdo, é de facil interpretacdo e compreensdo. Permite trabalhar
com dados numéricos e categoricos, ndo necessita de relagcdes entre as classes de
dados e consegue trabalhar com dados em falta. Este procedimento divide um grande
volume de dados inicial (raiz), em grupos de dados menores (folhas), apds a aplicacao
de testes para perceber como dividir o grupo de dados, C4.5, ID3 e CART sdo alguns
dos algoritmos de arvore de decisdo mais utilizadas (Priyam et ., 2013).

Bayesian Network — é um modelo grafico de probabilidade da relacdo entre variaveis,
sendo também um modelo de classificacdo, tendo como objetivo a classificacdo de
dados de um dataset em categorias e classes, permitindo compreender dados discretos
e continuos (Phyu, 2009) (Bielza, & Larragana, 2014).

Regressdo — é utilizada para fazer a previsdo de dados em falta, fazendo previsdes
numericas; ao contrario da classificagdo, a regressao avalia dados continuos e permite

fazer a previsao de valores futuros (Han et al., 2012).

Associacdo — € a funcéo utilizada para encontrar associagdes recorrentes no dataset. Este
tipo de funcdo € utilizado no retalho, para organizar a disposicao dos produtos (Vercellis,
2011).
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Segmentacao/Clustering — € a funcdo que analisa e caracteriza sem consultar as classes
definidas, contrariamente a classificacéo e a regressdo. Clustering é utilizado para criar
classes de dados, partilhando uma grande quantidade de dados em grupos menores e
homogéneos (clusters), criando assim as diferentes classes e descrevendo o dataset (Han
etal., 2012).

Sumarizacdo — é a técnica utilizada para encontrar a descri¢do correta para um subset de
dados do dataset principal, permitindo a visualizacdo da relacdo entre variaveis e

visualizacao das mesmas (Fayyad et al., 1996).

Visualizacdo — é a tarefa que faz uma descri¢do simples e concisa do dataset, apresenta
os padrdes nos dados e os resultados das técnicas aplicadas em graficos (Fayyad et al.,
1996).

As tarefas de DM descritas, sdo apresentadas resumidamente na tabela 1.

Tabela 1 - Técnicas de Data Mining

Técnicas Descricao Exemplo

Classificacao Atribuir classes a dados Classificar email como

clusters com

caracteristicas comuns

com base num modelo spam
Regressao Prever um valor numérico | Prever o preco de uma
com o suporte aos dados casa com certas
anteriores caracteristicas
Associacao Identificar padrbes de Organizar produtos em
associacao entre variaveis | supermercados
Segmentacao Agrupamento de dados em | Agrupar clientes da mesma

regido

Sumarizacao

Gerar a descri¢ao concisa

dos dados

Apresentar resumos das

vendas de uma loja
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Visualizagéo Representacao grafica dos

dados

Apds a apresentacao das técnicas é possivel perceber que as técnicas de DM, constituem
uma ferramenta essencial para otimizar o funcionamento de uma organizagdo. Estas
técnicas podem ser aplicadas em diferentes contextos, como a detencdo de fraudes,
diagnosticos médicos, avaliacdo de riscos e marketing, nesta ultima as técnicas podem
apoiar na identificacdo das melhores campanhas por utilizador, bem como na disposi¢édo

de produtos na loja (Fayyad et al., 1996).

2.9 Data Science

O DS contempla um conjunto de fundamentos que guiam o processo de extracdo de
conhecimento de dados. O DM é frequentemente confundido com DS. O DM é o processo
técnico de extracdo de conhecimento de dados. O DS ndo é apenas a aplicacdo de
algoritmos de DM, mas também a andlise do negdcio através de dados, permitindo a
visualizag&o de problemas, solucdes e oportunidades futuras. Assim, é utilizado nas areas
do marketing e financeira das organizagdes para melhorar o processo de tomada de
decisdo. Compete a organizacdo garantir um analista competente que, estrategicamente,
com o apoio do DS consiga tirar partido das analises, e com 0 seu pensamento critico
ajudar a organizacdo em diferentes vetores (Provost, & Fawcett, 2013). A evolugéo
exponencial da DS levou a criacdo de diversas ferramentas, sendo necessario distinguir
as tecnologias de DS. Os processos como Data processing e Data engeneering séo
bastante utilizados, mas apenas servem como suporte para o0 DS (Provost, & Fawcett,
2013).

2.9.1 Business Intelligence

A evolucdo continua no mundo empresarial e 0s seus processos cada vez mais complexos
sdo um desafio para os gestores que constatam uma dificuldade na realizacdo do seu
trabalho organizacional. Neste sentido, recorrem aos SAD para apoio na analise dos dados
e consequente tomada de decisdo. O Business Intelligence (Bl) é uma das areas dos SAD,
que recorre aos Sistemas de Informacdo (SI) para ajudar no processo de deciséo e

solucionar problemas organizacionais (Khan & Quadri, 2012).
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O BI € um processo que utiliza métodos e técnicas para obter informag&o e conhecimento,
tendo como objetivo prever comportamentos dos clientes, fornecedores, da concorréncia
e do mercado (Vedder et al., 1999).

Os sistemas de Bl estdo ligados a trés tecnologias apresentadas neste projeto, DW, OLAP
e DM. Estas tecnologias colocam ao dispor das organizac6es informacgdes que melhoram
a inteligéncia da organizagdo, a capacidade de aprendizagem e a criatividade
organizacional permitindo a evolugdo de certos processos organizacionais (Santos, &
Ramos, 2009).

Segundo Negash (2004) os dados utilizados pelas organiza¢Ges permitem realizar analises
para o suporte a tomada de deciséo. Os dados podem ser estruturados (OLAP, DM, DW,

etc....), ou ndo estruturados (Tabelas, Texto, Graficos), como ¢ possivel visualizar na

figura 6 (Negash, 2004).

Analista
Dados Dados

Nao-estruturados m estruturados
s L

Imagens,

Graficos,

Conversas,

Filmes,

Tabelas,

Processos de negocio,
Sites.

OLAP,
DW,
DM,
EIS,
ERP,
DSS.

TOMADA DE DECISAO

Figura 6 - Tipos de dados usados pelo Bl (retirado de (Negash, 2004))
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3 Metodologias

Este capitulo reflete a metodologia e as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento
deste projeto, bem como a organizacdo das tarefas. O capitulo estd dividido em trés
seccOes. A primeira seccdo explica a metodologia utilizada. A segunda secc¢do indica as
ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do projeto, com suporte DSR, a
metodologia utilizada para o desenvolvimento deste projeto. A terceira secgéo refere-se
a organizacao das tarefas, com o desenvolvimento do projeto a considerar dois tipos de
tarefas a serem realizadas, as tarefas de aquisicdo de conhecimento e as tarefas de

desenvolvimento da solucéo.

3.1 Design Science Research

O DSR é uma metodologia adotada em varias areas do conhecimento, como a ciéncia da
computacdo, a engenharia e administracdo, com o propdésito de desenvolver e validar
solug@es inovadoras para problemas complexos. A medida que os problemas enfrentados
por organizacdes e investigadores se tornam mais complexos, a necessidade de uma
abordagem sistematica e robusta para a criacdo de solugdes praticas e eficazes torna-se

cada vez mais necessario (Peffers et al., 2007).

O modelo processual da DSR é caracterizado por uma sequéncia de etapas iterativas e
interconectadas, incluindo a identificacdo do problema, a definicdo dos objetivos da
solucdo, o design e a concecao do artefacto, a demonstracédo, a avaliacdo e a comunicagédo
dos resultados. Estas etapas colaborativas asseguram que o desenvolvimento de artefactos
seja conduzido de maneira sistematica e que os resultados gerados sejam pertinentes e
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aplicaveis tanto para a pratica quanto para a teoria (Hevner et al., 2004). A figura 7,
apresenta o0 modelo definido pelos diferentes autores.

Iteracao do processo

Identificacao Definicao » Design e . . > o > o
do problema dos objetivos concegéo Demonstracao Avaliacao Comunicacao
e motivacao da solucao

L X Observar se &
Sequéncia do Procurar contexto Publicagdes

eficaz e
processo nominal Definir problema adequado of , escolares

Quais os melhores Artefacto Usar artefacto
Mostrar artefactos a Repetir 0
2 artefactos a utilizar petir 0
ara resolver Ssslons

Importancia s 10 Design profissionais
o problema -

Publicagoes

y

Iniciacao

'3 iacao centrada'
centrada centrada no design e
no problema no objetiv d i o

Iniciacao do

Cliente/Contexto

Possiveis pontos de entrada para a investigacao

Figura 7 - Modelo processual da DSR (retirado de (Peffers, 2007))

3.1.1 Identificagdo do Problema e Motivagao

A identificacdo do problema e a motivacdo permitem caracterizar o problema a ser
abordado, e compreender as razdes que justificam a necessidade de uma soluc&o. E crucial
entender o contexto e as necessidades para garantir que o artefacto desenvolvido seja
relevante e til (Peffers et al., 2007).

Esta etapa foi utilizada como referéncia para a identificacdo do problema em estudo neste
projeto, tal como foi descrita a motivacgao para a realizacdo do mesmo.

3.1.2 Definicdao dos Objetivos da Solugado

Nesta etapa, 0s objetivos especificos da solucdo sdo estabelecidos com base na analise do
problema e nas necessidades identificadas. Os critérios de sucesso e as métricas de
avaliacdo sdo definidos para orientar o desenvolvimento do artefacto e garantir que atenda

as expectativas (Hevner et al., 2004).

3.1.3 Design e Concegao

O design e a concecdo do artefacto ocorrem nesta etapa, onde sdo desenvolvidas solugdes
concretas para o problema identificado. As melhores préaticas de design séo aplicadas para

garantir a eficacia, a eficiéncia e a usabilidade do artefacto proposto (Peffers et al., 2007).
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Esta etapa da metodologia foi utilizada para desenhar a arquitetura que vai levar a

realizacdo do projeto.

3.1.4 Demonstragdo

Apo6s o desenvolvimento do artefacto, € demonstrado num ambiente controlado ou em
um contexto real para mostrar como opera na pratica. Esta etapa permite validar a
funcionalidade e a utilidade do artefacto, bem como obter feedback dos stakeholders
(Hevner et al., 2004).

3.1.5 Avaliagado

A avaliacdo do artefacto ocorre para avaliar a sua eficacia em resolver o problema
identificado e alcancar os objetivos estabelecidos. Métodos de avalia¢do, como testes de
usabilidade e analise de desempenho, sdo empregues para garantir a qualidade e a
adequacao do artefacto (Peffers et al., 2007).

3.1.6 Comunicacao

Por ultimo, os resultados do estudo sdo comunicados por meio de relatérios técnicos,
publicacdes académicas e apresentacdes em conferéncias. A comunicacdo eficaz dos
resultados é essencial para compartilhar as descobertas, licbes aprendidas e contribuicbes

teoricas e praticas do estudo (Hevner et al., 2004).

3.2 Ferramentas utilizadas

No desenvolvimento da investigacdo, foi necessario a utilizacdo de diferentes
ferramentas. Na tabela 2, estdo descritas as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento

com a respetiva descrigao.

Tabela 2 - Ferramentas utilizadas para o desenvolvimento de uma solucao

Ferramentas Descricao
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Microsoft Excel O Microsoft Excel permite a exploracdo de dados e a
sua analise. Esta ferramenta foi utilizada para a

exploracdo dos dados (dataset) para o estudo.

Microsoft SQL Server O Microsoft SQL Server permite a criacao e a gestéo
de bases de dados. Esta ferramenta foi utilizada para

armazenar e gerir os dados do estudo.

Microsoft Visual Studio O Microsoft Visual Studio € uma ferramenta que
permite o desenvolvimento de software da
framework .net, com recurso ao pacote de Bl permite
a criacdo do Cubo OLAP e a aplicacdo de técnicas de

Data Mining.

Microsoft Power Bl O Microsoft Power Bl € uma ferramenta que permite
a criacdo de Dashboards de forma a ajudar na anélise
dos dados. Esta ferramenta foi utilizada para criar
dashboards sobre os dados e um relatorio sobre 0s

mesmaos.

As ferramentas utilizadas para o desenvolvimento da solucdo foram desenvolvidas pela
Microsoft. A escolha destas ferramentas deriva da utilizacdo anterior no desenvolvimento
de outros projetos e da universidade disponibilizar o Microsoft office 365. Estas
ferramentas apresentam uma boa compatibilidade, facilitando os processos no

desenvolvimento da solugéo.

3.3 Organizagao das tarefas

Nesta fase da dissertacdo € descrita a organizacdo da parte pratica, com base na
abordagem metodoldgica descrita anteriormente (DSR). Esta metodologia esta dividida
em 7 etapas iterativas. Na parte teorica foi realizada a primeira etapa da metodologia,
Identificacdo do Problema e Motivacdo. Na parte préatica serdo desenvolvidas as etapas
de definicdo dos objetivos, design e concecdo, demonstracéo e avaliagdo. Assim, como é
possivel visualizar na tabela 3 a parte pratica encontra-se dividida em duas componentes.

Na primeira componente é obtido o conhecimento sobre os dados em estudo. Na segunda
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componente pretende-se apresentar a solucdo do projeto. Esta componente contém as
etapas 3,4 e 5.

Tabela 3 - Orientagdo das Tarefas

Etapa | Descricédo Aquisi¢do de conhecimento Desenvolvimento da
Solucao
2 Defini¢do dos | -Recolha e estudo dos dados
Objetivos

-Classificacdo do Problema

-Selecdo e agregacao dos dados

3 Design e -Preparacéo dos dados

Concecéo
-Processo ETL

-Cubo OLAP
-Power Bl
-Data Mining
4 Demonstragao -Criacéo Dashboards
5 Avaliacdo -Analise Dashboards

A metodologia DSR é iterativa, permitindo avancar e recuar nos processos. No decorrer
do projeto foram desenvolvidas e avaliadas diferentes solucdes, até o modelo final estar
estruturado. Por exemplo, os dados no inicio tinham valores nulos devido ao tamanho da
variavel na base de dados. Ap6s uma avaliacdo foi possivel entender que havia a

necessidade de refazer o processo de design e concegéo.
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4 Aquisicao de conhecimento

Este capitulo reflete sobre o primeiro contacto com os dados (dataset) disponiveis para o
desenvolvimento do projeto, sendo a primeira parte pratica do projeto. O capitulo
encontra-se dividido em 4 seccBes. A primeira sec¢do consiste na pesquisa e obtencédo de
conhecimento relativamente a doenca Diabetes Mellitus tipo 2, para um correto
desenvolvimento da solucdo. A segunda seccdo, consiste na descri¢do da primeira anélise
ao dataset. Na terceira seccao, é apresentada a classificagdo do problema em estudo. Na
quarta seccao, apresentam-se as alteracGes ao dataset e a estrutura final dos dados para o

desenvolvimento da solucéo.

4.1 Obtenc¢ao de conhecimento

No desenvolvimento deste projeto é necessario fazer uma investigacdo sobre o tema do

dataset, de forma a entender os dados que compdem o dataset.

4.1.1 Diabetes Mellitus

A Diabetes Mellitus (DMe) é classificada como um conjunto de doencas metabdlicas de
origem multipla, problemas relacionados com as secre¢des da insulina e/ou agdo da
insulina, que poderdo estar no aparecimento da doenca (Negash, 2004). A DMe, como
referido, € um conjunto de doencas, mas apenas uma sera relevante para este estudo a
DMe Tipo 2.

A DMe néo sendo acompanhada corretamente pode trazer consequéncias futuras para o
paciente. Assim, ha necessidade de um acompanhamento constante dos niveis de
hiperglicemia. A falta do referido acompanhamento pode trazer complicagdes como
“danos a longo prazo, disfuncionalidade e faléncia de diferentes orgéos, especialmente
olhos, rins, nervos, coracdo e vasos sanguineos, ou até mesmo, a morte” (American
Diabetes Association, 2014).

4.1.1.1 Tipo2

A DMT2 é um problema global de saude pablica, caracterizando-se pelo facto de o doente
ndo ser insulina-dependente, tornando-se resistente a insulina (as células pancreéaticas ndo
conseguem acompanhar os niveis de producgéo necessarios pedido pelo corpo do doente).

Sendo o tipo mais comum de DM estima-se que cerca de 9%-10% da populacdo é afetada
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por esta epidemia, sendo que 80% dos casos estdo em paises mais desfavorecidos. Fatores
como a nutri¢do pobre na gestacédo, o sedentarismo e a obesidade sdo considerados como
as maiores causas para a resisténcia a insulina (Defronzo et al., 2015; Kharroubi &
Darwish, 2015).

4.1.1.2 Exame do pés

Anualmente, 2% a 4% dos utentes com DMT2 apresentam casos de Ulceras nos pés. Este
problema, nos paises em desenvolvimento, representa um grande nimero dos casos
hospitalares urgentes. A falta de controlo pode trazer graves complicagdes futuras, como
a amputacdo do pé, ou a morte. O exame aos pés serve de controlo e para detecdo da
doenca. No exame € realizado um teste de sensibilidade e sdo analisadas certas condicdes
dermatoldgicas. A falta de sensibilidade, pele seca, rachaduras na pele, unhas encravadas,
calosidades e temperatura dos pés, constituem condi¢des pré-ulcerativas (Sociedade
Brasileira de Diabetes, 2016).

4.1.1.3 Exame ao HgbAlc

A Hemoglobina A1C (HgbAlc) é um conjunto de substancias formadas através da
hemoglobina A e os acgucares ingeridos. Esta hemoglobina é responsavel por indicar o
nivel de glicose no sangue. A prevaléncia de um nivel de glicemia elevado pode afetar
irreversivelmente os érgdos, como olhos e rins, vasos sanguineos e nervos. Os adultos
ndo-diabéticos tendem a ter cerca de 4% a 6 % de glicose no sangue. Os niveis de glicemia
devem-se manter abaixo dos 7%. Apds este nivel, existe a probabilidade de desenvolver
DMT?2, entre outros problemas de satde (Netto et al., 2009). Na figura 8, € visivel o
quanto os niveis altos de glicose correlacionam.se com uma menor probabilidade de

sobrevivéncia.
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/ HgA1c Predicts Survival
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Figura 8 - Niveis de glicose e o risco de vida (retirado de Elisa/Act Biotechnologies)

4.2 Recolha e estudo dos dados

Para o desenvolvimento deste projeto é utilizado um dataset disponivel no portal do
Servigo Nacional de Saude, disponivel em transparencia.sns.gov.pt. O local referido é um
repositorio de dados do Sistema Nacional de Saude portugués com um conjunto de
datasets para consulta publica, em conformidade com as regras da transparéncia. Para o
desenvolvimento da presente dissertacdo foi escolhido um dataset relativo a sadude dos
portugueses, “atividade do programa da diabetes”. Os dados do dataset estao disponiveis
por diferentes agrupamentos de centros de saude (ACES) de Portugal. Os ACES tém
informacdo disponivel através de datasets desde o ano de 2014, com informacéo

atualizada até ao presente ano.

O dataset relativo a atividade do Programa da Diabetes possui informagdes sobre
pacientes com DMT2. E composto por informagdes sobre o nimero de exames dos pés
realizado aos doentes inscritos com diabetes em cada ano e a proporcao relativamente ao
ano anterior. Também, disponibiliza informagao sobre o nimero de utentes inscritos que

tiveram 8% ou menos no exame de HghA1C em proporcdo ao ano anterior.

Apdbs uma primeira analise € possivel verificar que o dataset tem disponivel informacéo
util para o estudo a realizar. No decorrer de uma primeira analise foi possivel verificar
alguns problemas de estruturacdo. Na tabela 4, podemos verificar a estrutura que compde

0 dataset, sendo apresentadas as diversas variaveis do estudo.
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Tabela 4 - Descricdo do dataset inicial

Tabela Descricdo N° de Campos Tipo
Registos

Atividade | Monotorizacdo | 6620 ID_Registo Int
do do programa de

Periodo Varchar (50)
Programa | controlo da
de diabetes Regio Varchar (50)
Diabetes

ACES Varchar (50)

Localizacdo geografica Varchar (50)

Utentes c/exame pés Int
Proporcgao exame pés Int
Utentes c/exame <=8 Int
Proporcao exame <=8 Int

Nesta primeira analise, foi possivel perceber que o dataset deveria ser estudado e dividido
por diferentes regides, com diferentes ACES. Na tabela 5, é possivel verificar as ACES

distribuidas por regides.

Tabela 5 - Descricdo dos ACES por regido

Regido Regido - Descricao ACES
1 Regido de Saude do Alentejo ACES Baixo Alentejo
ACES Alentejo Central

ACES Sdo Mamede

ACES Alentejo Litoral

2 Regido de Saude do Algarve ACES Algarve |
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ACES Algarve Il

ACES Algarve 1l

Regido de Saude do Centro

ACES Baixo Mondego
ACES Baixo Vouga

ACES Beira Interior Sul
ACES Cova da Beira
ACES Déo Lafbes

ACES Guarda

ACES Pinhal Interior Norte
ACES Pinhal Interior Sul

ACES Pinhal Litoral

Regido de Saude LVT

ACES Almada -Seixal
ACES Amadora

ACES Arco Ribeirinho
ACES Arrébida

ACES Cascais

ACES Estuério do Tejo
ACES Leziria

ACES Lisboa Central
ACES Lisboa Norte

ACES Lisboa Ocidental e Oeiras
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ACES Loures — Odivelas
ACES Médio Tejo
ACES Oeste Norte
ACES Oeste Sul

ACES Sintra

Regido de Saude Norte

ACES Alto Ave

ACES Alto Minho

ACES Alto Tréas-os-Montes

ACES Ave

ACES Cavado |

ACES Cavado Il

ACES Céavado IlI

ACES Douro |

ACES Douro Il

ACES Entre Douro e Vouga |

ACES Entre Douro e Vouga Il

ACES Grande Porto |

ACES Grande Porto I

ACES Grande Porto 111

ACES Grande Porto 1V

ACES Grande Porto V
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ACES Grande Porto VI
ACES Grande Porto VII
ACES Grande Porto VIII
ACES Matosinhos
ACES Tamega |

ACES Tamega Il

ACES Tamega I

4.3 Classificagao do problema

O problema em estudo na presente dissertacéo esta relacionado com a doenca da diabetes.
Com os dados disponiveis no portal do SNS é possivel consultar a evolucdo da diabetes
e a monitorizacdo da doenca, através das informacdes obtidas do exame realizado aos pés
e do exame de controlo da HgbA1C. Assim, o problema central é como prever o nimero
de utentes inscritos com a DMT2 nos proximos anos, utilizando informacdes disponiveis
no dataset. A evolucdo no controlo da doenca e eficécia das tecnologias de previsdo como
DM séo problemas que foram encontrados ao longo da interpretacdo dos dados e do
desenvolvimento do projeto, permitindo entender outros fatores importantes no

desenvolvimento da solucéo.

Com base no problema central do trabalho, é possivel concluir que este tema é de elevada
relevancia, permitindo visualizar o periodo dos exames de controlo do avanco da doenca,
para que esta ndo se agrave e prejudique a vida dos doentes. Este tema € também,
relevante para os doentes da DMe, conferindo maior confianga e que 0S mesmos se sintam

mais confortaveis a conviver com a doenca.

4.4 Selegao e agregacao do dados

Apos diversas analises efetuadas aos dados, foram estabelecidas algumas alteragdes ao
modelo extraido do SNS. Na figura 9, é apresentada a estrutura do dataset fornecido,

apresenta uma estrutura de dificil andlise e interpretacdo dos dados. Assim, 0 novo
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modelo definido apresenta uma nova estrutura permitindo ter a informacéo do dataset

organizada, facilitando a consulta da mesma.

Column Mame Data Type
Periodo varchar(30)
Regido varchar(30)
ACES varchar({30)
[Localizagdo Geografica] varchar(30])
[Utentes inscritos com diabetes com exame dos pés realizado no dltimeo ano | varchar(30)
[Proporgdo DM ¢ exame dos pés no dltimo ano] varchar(30)
[Utentes inscritos com diabetes com dltimo resultade de HgbATc inferior ou igual a 8,0% ] varchar(30)
[Proporgdo DM c dltima Hgb&le = 8,0 %] varchar(30)

Figura 9 - Estrutura do dataset inicial

A partir do campo “periodo” do dataset original foram concebidos os campos “ano”,
“més”, “Més_numero” e “trimestre”, e eliminado o campo “periodo”, sendo criada uma
tabela dimensdo para guardar estes dados. Foram excluidos do dataset os dados relativos
ao ano de 2024, por ter registado apenas os dados relativos ao més de janeiro, conduzindo
a uma descontextualizacdo do processo de andlise e da representacao das previsdes. A
partir dos campos Localizacdo geogréfica, Regido e ACES foram criadas trés tabelas
dimensGes onde foram guardados os dados. A figura 10, apresenta a estrutura final da

tabela Facto.

Column Name Data Type
! IDFacto int
|DPeriedo int
IDRegiac int
IDAces int
IDLocalizacaco int
Utentes_Insc_c_Exm_Ult_Ano int
Prop_DM_c_Exam_Ult_Ano int
Utentes_insc_c_Diabetes_Ult_res_HgbAlc int
Proporcac_DM_Ult_HgbAlc int

Figura 10 - Estrutura da tabela facto dataset final

Nas figuras 11 , 12, 13, 14 e 15, é possivel consultar as estruturas das tabelas dimensao
criadas para armazenar os dados das regides, localizacdes, ACES e periodos dos registos.
Na figura 15 € possivel consultar o novo modelo estruturado para o dataset e as ligacoes

entre as diferentes tabelas de dimensdo com a tabela de facto, utilizando foreigns keys. A
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informagdo IDLocalizacao, IDRegiao, IDAces e IDPeriodo € partilhada com a tabela

facto atraves das foreigns keys, utilizando o ID das tabelas dimensao.

Column Mame Data Type
! IDAces int
ACES varchar(50)

Figura 11 - Estrutura da tabela ACES dataset final

Column Name Data Type
|IDLocalizacao int
Localizacao varchar(30)

Figura 12 - Estrutura da tabela Localizacao dataset final

Column Mame Data Type
. IDPeriodo int
Ano warchar(50)
mes varchar(30)
MEes_num varchar(30)
trim varchar(30)

Figura 13 - Estrutura da tabela Periodo dataset final

Column Mame Data Type
|IDRegiao int
Regiao warchar(30)

Figura 14 - Estrutura da tabela Regiao dataset final

Facto
¥ IDFacto
Periodo —— DPeriade .
¥ IDPeriodo DRegise © Regiao
Anz D 7 IDRegiss
- Dilocalizacan Ringias
T U Utentes lnsc_c_Ewom Uk_Ano
rim Prop DA c_Evam Uk_dno
Utentes insc_c_Diabetes UK _nes Hgbailc -
Broparcas, DM Ul Hgbate Localizacao
ACES [ Oy ¥ iDlocalzacas
¥ IDdces Localoacas
ACES

Figura 15 - Estrutura do dataset final

ApoOs estabilizar o dataset, procedeu-se a construcdo do modelo de base de dados para

suportar o DW, constituido pelas tabelas de dimensdo e facto. As tabelas de dimenséo,
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classificadas como tabelas auxiliares que identificam de forma univoca os registos, que

servem de suporte a tabela principal - facto, onde os factos se concretizam.

Com a estrutura e os dados definidos para o estudo, estdo reunidas as condicdes para 0

desenvolvimento da solugédo deste projeto.
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5 Desenvolvimento da solugao

Este capitulo reflete o desenvolvimento pratico do projeto. O capitulo encontra-se
dividido em 5 seccBes, com a preparacdo dos dados, o processo de ETL, o Cubo OLAP,

o Data Mining e o Power BI, com a criacdo de dashboards para a apresentacdo dos dados.

Na primeira seccdo, decorre o processo de identificacdo das etapas da preparacdo dos
dados. Na seccdo seguinte, € apresentado o processo de ETL, com as alteracdes e
tratamento dos dados. Na terceira seccdo, é apresentada a conce¢do do cubo OLAP,
responsavel pela conceptualizacdo dos dados para analise. Na quarta seccao, decorre 0
processo de conceptualizacdo dos algoritmos de DM através da regressao e classificagéo,
para previsdo de valores futuros. Na quinta e Ultima sec¢do, é apresentado o processo de
criagdo de dashboards e apresentacdo dos dados.

5.1 Preparac¢ao dos dados

A preparacéo dos dados é o primeiro processo no desenvolvimento da solucdo. Assim, é
importante que este processo seja realizado corretamente para o sucesso da solugdo. Esta
seccao encontra-se dividida em duas partes. A primeira parte, faz referéncia a organizacédo
do dataset, para realizar a correta extracdo dos dados para 0 DW. A seguinte seccéo,
refere-se a criacdo do DW, local de destino dos dados através do processo de ETL.

5.1.1 Organizagdo do Dataset

Nesta parte é realizado o processo de organizacdo do dataset para futuramente ser
realizada a extracdo, transformacdo e carregamento de dados no DW, dando assim inicio

ao processo de DCBD.

O dataset foi extraido do site do portal do SNS, em formato csv. Assim, estas primeiras
analises e a organizagdo dos dados foram realizadas com recurso a ferramenta auxiliar
Power Querie. Esta ferramenta permite a transformacdo dos dados em diferentes

formatos.

Nas tabelas 6 e 7, € possivel consultar as alteragdes realizadas aos campos de informacéao
do dataset, como foi explicado no processo de selecdo e agregacdo dos dados, sendo

possivel comparar os modelos. A tabela 6, apresenta a estrutura do dataset sem analise.
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Na tabela 7, é apresentada a estrutura atualizada do dataset para o desenvolvimento da

solucéo.

Tabela 6 - Estrutura do dataset inicial

Dataset Tabela | Campos Tipo N °© de Registos
DataSet Facto 6620
s/analise e ID_Registo e Int
e Periodo e Varchar(50)
e Regido e Varchar(50)
e ACES e Varchar(50)
e Localizag8o geogréfica e Varchar(50)
e Utentes c/exame pés e Varchar(50)
e Proporcao exame pés e Varchar(50)
e Utentes c/exame <=8 e Varchar(50)
e Proporgdo exame <=8 e Varchar(50)
Tabela 7 - Estrutura do dataset final
Dataset | Tabela Campos Tipo N ©° de
Registos
DataSet | Facto ID_Registo Int 6581
Clanalise IDPeriodo Int
IDRegiao Int
IDACES
Int
IDLocalizacao
Int
Utentes_Insc_c_Exm_UIt_Ano
Int
Prop_DM_c_exam_UIt_Ano
Int
Utentes_insc_c_Diabetes_UIt_res_HgbA
1c Int
Proporcao_DM_UIt_HgbAlc Int
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DataSet | Regiao IDRegiao Int
c/analise Regiao Varchar(50)
DataSet Localizacao | IDLocalizacao Int
c/analise Localizacao Varchar(50)
DataSet | ACES IDAces Int
Clanalise ACES Varchar(50)
DataSet | Periodo IDPeriodo Int
c/analise Trim Varchar(50)
Ano Varchar(50)
Mes Varchar(50)
Més_num Varchar(50)

Apos a selecdo e estruturacio correta dos dados, estes foram guardados em formato xls?,

para utilizacdo no processo de ETL , a fase seguinte do processo de desenvolvimento.

5.1.2 Conceg¢do do Data Warehouse

A estrutura do dataset foi estabilizada e a conversdo em formato préprio para o processo
de carregamento dos dados foi executado. Segue-se a concecdo do modelo de DW, com
a criacdo da base de dados com as respetivas tabelas de dimenséo e facto. Para a concec¢édo

da estrutura do DW foi utilizada a plataforma da Microsoft SQL Server.

Para melhor percecéo da nova estrutura foi desenvolvido um modelo multidimensional,
como mostrado na figura 16, onde é possivel visualizar a tabela facto e as tabelas

dimenséo.

2 xIs— “ formato dos documentos utilizados no Microsoft Excel”
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Column Name Data Type Column Name Data Type
|DFacto e IDPeriode int
IDPeriodo int j Ano varchar(50)
IDRegiao e I — mes wvarchar(50)
DAces . — mes_nurm varchar(50)
|DLocalizacao int trim varchar(30)
Utentes_Insc_c_Exm_Ult_Ano int
Prop_DM_c_Exam_Ult_Anc int Column Mame Data Type
Utentes_insc_c_Diabetes_Ult_res_HgbAlc int ﬁ.}; IDRegiac int
Proporcac_DM_UIt_HgbAlc int Regiac varchar(50)
Column Name Data Type
Column Nome Data fype 4ﬁ |DLocalizacac int
iDAces int @ Localizacao warchar(50)
ACES varchar(30)

Figura 16 - Modelo multidimensional dos dados

A tabela principal Facto, contempla as alteracdes com os atributos em definitivo. Como
é possivel verificar IDPeriodo, IDRegiao, IDACES e IDLocalizacao constituem as chaves
estrangeiras que permitem a integracdo com as respetivas tabelas de dimenséo através das
chaves  primérias. Também os campos  Utentes Insc_c Exm_Ult_Ano,
Prop_DM_c_Exam_Ult_Ano, Utentes_insc_c_Diabetes_Ult _res HgbAlc e
Proporcao_ DM_UIt_HgbAlc fazem parte da tabela Facto.

O modelo multidimensional contempla as 4 novas tabelas de dimensdo adicionadas a

estrutura, Regiao, ACES, Localizacao e Periodo.

A tabela “Regiao” com os campos IDRegiao (Int) e a Regiao (Varchar(50)) regista as

regides existentes no dataset.

e A tabela “ACES” com os campos IDAces (Int) e ACES (Varchar(50)) regista as
diversas ACES em Portugal.

e A tabela Localizacao com os campos IDLocalizacao e Localizacao regista as
coordenadas da localizacdo dos diferentes ACES.

e A tabela Periodo com os campos IDPeriodo, ano, més, trimestre e mes_num, regista

0 periodo dos dados.

Para a criacdo da base de dados foi utilizada uma querie de suporte que permitiu a
concecao das tabelas com o tipo de varidveis a receber e com as devidas ligagdes entre si,
ou seja, foram definidas as chaves primarias de cada tabela de dimenséo e as chaves

estrangeiras na tabela facto para permitir a conex&o entre tabelas.
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5.2 Processo ETL

O processo de ETL, é a segunda etapa no desenvolvimento da solucdo. Esta etapa €
responsavel por extrair dados de diversas fontes de dados, transformar os dados extraidos,
realizar a limpeza e a posteriori carregar no DW.

O processo de ETL, contempla o carregamento dos dados e a conexao com o DW através
da utilizacao do data flow task, utilitario disponivel no Integration Services disponivel no
Visual Studio.

Para o desenvolvimento deste processo é necessario ter disponivel o modulo de SQL
Server Integration Services (SSIS) que permite a integracdo do SQL Server com o Visual
Studio, para que decorra o processo de ETL com a extracdo, a transformacdo e o

carregamento dos dados na respetiva base de dados do DW.

5.2.1 Carregamento dos dados e a conexao ao DW

A primeira etapa, o carregamento dos dados do ficheiro xlIs extraido do portal do SNS e
respetiva conexdo com o DW é possivel apos ter sido realizado o processo de preparacao
dos dados, tendo sido cruzados dois modelos iniciais para resultar numa melhor anélise
futura dos dados. Nesta etapa, é realizada a criacdo do projeto de integracdo de dados, o
carregamento dos dados para o sistema responsavel pelo tratamento dos dados (SSIS), e

a criacdo da conexao para o0 armazenamento no DW.

A primeira tarefa na criacdo do projeto designado Diabetes é o desenvolvimento do
processo de ETL atraveés do processo Integration Services Project, que permite o
carregamento dos dados para o DW. Na figura 17, é possivel visualizar a primeira etapa

do processo de ETL.
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@ Gerenciador de Con

Especifique um arquive do Excel a0 qual se conectar selecionande um arquive existente ou fornecendo um
caminho de arquivo para criar um novo arquive.

Configuragées de conexio do Excel

Caminhe do arquivo do Excel:

C\Users\tfgod\Desktop! Tese\Diabetes xls [ [ Procurar

Versao do Excel:
Microsoft Excel §7-2003 -

A primeira linha possui nomes de colunas

aaaaaa

Adicionar... Cancelar

Figura 17 - Conexdo com a fonte de dados

Para terminar a primeira parte do processo, € criada uma conexdo com o DW que vai

receber os dados. Na Figura 18, € possivel visualizar a criacdo da conexdo com o DW.

& Gerenciador de Conexdes x

Provedor: | OLE DB Nativo\SQL Server Native Client 11.0 ~I

Neme do servidor:
[pEsKTOP-QCFIFKL\SQLSERVER20198 V|| Atualizar

Testar Conexdo oK Cancelar Ajuda

Figura 18 - Conexdao com o destino dos dados (DW)

5.2.2 Data Flow Task

Na segunda etapa € realizado o processo de tratamento dos dados previamente carregados.
Neste processo é realizado o tratamento dos dados, retirando do estudo dados nulos, dados
repetidos e dados invalidos. E também, realizado o processo de inser¢do dos dados

transformados nas tabelas do DW.
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Facto.dtsx [Design]* + X

&5 Fluxo de Confrole g% Fluxo de Dados & Pardmetros

o]

Figura 19 - Exemplo Data Flow Task

Para a concretizagdo do processo de Data Flow Task foram criados packages no
Integration Services, correspondendo ao mesmo nimero das tabelas de dimens&o e facto
representados no DW. Em cada package esta registado o processo de carregamento do
dataset, a transformacdo (formatacdo e ordenacao) e o carregamento dos dados para as

respetivas tabelas do DW, figura 20.

ACES.dtsx [Design] & X

S,u Fluxo de Controle | g Fluxo de Dados &@ Pardmetros Manipuladores de Eventos ':E Explorador de Pacotes o Progresso

Tarefa Fluxo de Dados: | gl Data Flow Task
Eil Excel Source
>

581 linhas

1 :
(] Data Conversion

6 581 linhas I.

55 dinhas

o

Figura 20 - Exemplo estrutura Data Flow Task

Na figura 21, é possivel consultar os diferentes packages criados, no desenvolvimento da

solugéo.
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Solugdo 'Diabetes’ (1 de 1 projeto)

4 E Diabetes

i Project.params
4 | Gerenciado

xcel.conmgr

@ Armazenamento do Microsoft Azure

Figura 21 - Packages criados para o processo de ETL

Os packages no fluxo de controlo sdo executados através da ferramenta Data Flow Task,
responsavel pelo carregamento dos dados do dataset no formato xls, para posterior

transformacéo, organizacao e carregamento nas respetivas tabelas do DW.

Na figura 19, é apresentado o package da tabela Facto com a tarefa de Data Flow Task a
ser realizada no fluxo de controlo. Os restantes packages apresentam a mesma estrutura

de configuracdo e desenvolvimentos.

Apesar de todos os packages realizarem uma Unica data flow task, a sua configuracédo e
representacdo é diferente relativamente as tabelas de dimensdo e Facto. Assim, esta
segunda etapa é dividida em duas seccdes, Data Flow Task Dimens@es e Data Flow Task
Factos. A tarefa do package de Facto é a Gltima a ser realizada, para garantir que todos
os dados estdo previamente transformados e carregados nas tabelas de dimens&o. A tabela

Facto vai receber os dados das tabelas de dimensdo para o processamento.

5.2.2.1 Data Flow Task Dimensdes

As figuras 22, 23, 24 e 25, apresentam os diferentes processos das tarefas de Data Flow
Task nos packages relacionados com as quatro tabelas de dimensGes e 0s respetivos

resultados do processo.

A figura 22, apresenta a tarefa Data Flow Task da tabela dimensdo Regiao, permite a

visualizagdo das quatro tarefas a ser realizadas na tarefa e o respetivo resultado.
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Regiao.dtsx [Design] + X

3o F Py S & Parametros Manipuladores de Eventos = Explorador de Pacotes () Progresso

= Bxcel Source
5

6 581 linkias

6581 finhas

11§

5 linhas

Figura 22 - Processos e resultados do Data Flow Task do package Regiao

A figura 23, apresenta a tarefa Data Flow Task da tabela dimensdo ACES, permite a

visualizacao das quatro tarefas a ser realizadas na tarefa e o respetivo resultado.

ACES.dtsx [Design] + X

g,u Fluxo de Controle | gl Fluxo de Dados @ Pardmetros Manipuladaores de Eventos ':_: Explorador de Pacotes o Progresso

Tarefa Fluxo de Dados: | g Data Flow Task
REI Excel Source
>

6581 linhas

1

& 581 linhas I-

55finhas

[+]

Figura 23 - Processos e resultados do Data Flow Task do package ACES

A figura 24, apresenta a tarefa Data Flow Task da tabela dimensdo Periodo, permite a

visualizagdo das quatro tarefas a ser realizadas na tarefa e o respetivo resultado.
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Periodo.dtsx [Design] = X Regiac sign]

gﬂ Fluxo trole | gl Fluxo de Dad Parametros 1¥] Manipuladores de Eventos ':_: Explorador de Pacotes o Progresso

Tarefa Fluxo de Dados: | giy Data Flow Task

= Excel Source
S

& 581 linhas

1

C)l] Data Conversion

& 581 linhas I-
120 finhas,

(=]

Figura 24 - Processo e resultados do Data Flow Task do package Periodo

A figura 25, apresenta a tarefa Data Flow Task da tabela dimensao Localizacao, permite

a visualizacdo das quatro tarefas a ser realizadas na tarefa e o respetivo resultado.

Localizacao. [Design] + X

g,n Fluxe &% Fluxo de Dados & Parametros Manipuladores de Eventos ':_: Explorador de Pacotes ° Progresso

Tarefa Fluxo de Dados: | gy Data Flow Task

@ Excel Source
>

€ 581 linhias

1

C.,I] Data Conversion

6581 finhas.

1=

55 linkas

€ OLEDB Destination )
)

Figura 25 - Processos e resultados do Data Flow Task do package Localizacao

As figuras 22, 23, 24 e 25, representam as tarefas de Data Flow Task divididas em 4

etapas:

e Excel Source
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e Data Conversion
e Sort
e OLE DB Destination

5.2.2.1.1 Excel Source

A primeira etapa da tarefa do Data Flow Task é responsavel pelo carregamento dos dados
do dataset, a partir do formato xls, para serem analisados e tratados no sistema de ETL.
Foram carregados 6581 registos para serem tratados nas respetivas packages. Esta tarefa
permite selecionar os dados relevantes, por exemplo, no package Regiao foi apenas
selecionada a informacdo do dataset original relativa a coluna Regiao, permitindo
trabalhar dados relevantes para esta tabela. O mesmo procedimento foi aplicado aos

restantes packages.

5.2.2.1.2 Data Conversion

A etapa seguinte “Data Conversion” € responsavel por converter o tipo de dados da fonte
(dataset) para o tipo de dados do recetor dos dados (DW), com a conversao dos dados de
xls para sgl statements. Com este procedimento, os dados nulos e invalidos foram
desconsiderados. No dataset objeto de estudo, os 6581 registos utilizados estdo em
conformidade para serem utilizados no processo de carregamento para o DW.

5.2.2.1.3 Sort

A terceira etapa “Sort” € responsavel por realizar limpezas aos dados, eliminando dados
repetidos. No final desta etapa € possivel verificar que todos os packages apresentam

valores diferentes.

O Package “Regiao”, apresenta os 5 registos a serem integrados na tabela Regiao do DW.
Este valor significa que os dados se encontram divididos em 5 regides principais. Na

figura 26, é possivel consultar as 5 regides.
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IDRegiac  Regiao
1 1 reaito de Saide do Aertsio
2 2 ......................... Regido de Sadde do Algarve
3 3 Regido de Salde do Centro
4 4 Regido de Salde LWVT
b b Regido de Sadde Morte

Figura 26 - Representacdo dos registos da tabela Regido no DW

O Package “ACES” apresenta 55 registos a serem integrados na tabela ACES no DW.

Este valor significa que existem 55 agrupamentos de centros de salde. Na figura 27, é

possivel consultar as 55 ACES.

IDAces  ACES
1 b ACES Aertejo Central
2 ACES Alentejo Litoral
3 ACES Mlgarve | - Algarve Certral
4 ACES Algarve || - Algarve Baravento
5 ACES Mgarve Il - Algarve Sctaverto
6 ACES Almada-Seixal
7 ACES Alto Ave - Guimardes, Vizela e Temas de Bast
8 ACES Alto Minho
9 9 ACES Alto Tras-os-Montes - Alto Tamega e Bamoso
0 10 ACES Alto Tras-os-Montes - Nordeste
" 1 ACES Amadora
12 12 ACES Arco Ribeirinho
13 13 ACES Amabida
14 14 ACES Ave - Famalicdo
15 15 ACES Baixo Alentejo
16 16 ACES Baixo Mondego
17 17 ACES Baixo Vouga
18 18 ACES Beira Interior Sul
19 19 ALCES Cascais
20 2 ACES Cavado | - Braga
212 ALCES Cavado Il - Gerés e Cabreira
22 22 ACES Cavado |l - Barcelos e Esposende
23 23 ACES Cova da Beira
24 24 ACES Do Lafdes
25 25 ACES Douro | - Mardo e Douro Morte
26 26 ACES Douro |1 - Douro Sul
I ACES Entre Douro e Vouga | - Feira e Arouca
28 28 ACES Ertre Douro & Vouga |l - Aveiro Norte
25 23 ACES Estuario do Tejo

£l
A
32
33

35
36
v
B
35
40
41
42
43

45
45
47
43
45
50
51
52
53

55

ACES

ACES Grande Porto | - Santo Tirso e Trofa
ACES Grande Porto Il - Gondomar
ACES Grande Porto |l - Maia & Valongo
ACES Grande Porto [V - Pévoa do Varzim e Vilad...
ACES Grande Porto V - Porto Ocidental
ACES Grande Porto VI - Porto Oriental
ACES Grande Porto VIl - Gaia

ACES Grande Porta VIl - Espinho/Gaia
ACES Guarda

ACES Leziria

ALCES Lisboa Certral

ACES Lisboa Norte

ALCES Lisboa Ocidental e Oeiras

ACES Loures-Odivelas

ACES Matosinhos

ACES Médio Tejo

ALCES Oeste Morte

ACES Qeste Sul

ACES Pinhal Interior Norte

ACES Pinhal Interior Sul

ACES Pinhal Litoral

ACES Sao0 Mamede

ACES Sintra

ACES Tamega | - Baixo Tamega

ACES Tamega |l - Vale do Sousa Sul
ACES Tamega Il - Vale do Sousa Morte

Figura 27 - Representagdo dos registos da tabela ACES no DW

O Package “Localizacao”, apresenta 55 registo a serem guardados. Este valor

corresponde as coordenadas geograficas dos anteriormente apresentados 55

agrupamentos de centros de satde. Na figura 28, é possivel consultar as 55 localizagGes.
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IDLocalizacan  Localizacao IDLocalizacao  Localizacao

1 1 370274264, 759355984 25 29 405353285, -7 2724426
2 2 371387554, -3.5445093 30 30 40.6405055, -8.6537539
3 3 37383008, 77253275 31 A 406565861, -7.9124712
4 4 33.0153039, -7.8627308 32 32 40.8472235, -8 4656674
5 5 333841359, 85132031 33 13 409263165, -2.5478813
5 5 335324373, 88627453 M M 41.0022421, -3.642018
7 7 336672076, 90543325 35 35 41.0953745, -7.8123805
8 8 33 6678522, 51875777 3B 36 411278433, -3.580356
9 9 386914388, 53184304 37 37 41.1548155, -8.2163769
10 10 3869504, -5.3312008 3 3 47.1654458, -3.6126423
1 1 337306317, 51510414 35 39 411738444 -3 56122338
12 12 3837396524, 5168506 40 40 41.1741353, -3 6691662
13 13 387515205, 52753636 41 41 41.15918541, -8 6550653
14 14 38.7573081, 523429 42 42 4712333545, -3.6187474
15 15 338012718, 91137868 43 43 41.2715719, -3.0791631
16 16 38.8442031, 75826615 44 44 41.2793583, -8.2787457
17 17 33.5528113,-89911154 45 45 412968711, -7.7483727
12 18 350917759, 92600341 46 46 47 3465246, -3.4822643
19 19 392371689, -2.6908835 47 47 41.355519, -8.746653
20 20 392967086, -7.4284755 48 48 41.3835805, -8.4157518
21 A 35410844, 51396215 45 49 47 4417064, -3.1722408
2 39478072, -35404429 50 50 415317415, -8.6178522
23 2 357455331, -8.807683 51 51 415518714, -8.4126362
24 M 357510858, -7.9203657 52 k2 416298661, -8.3596857
25 25 398211367, -7.5036651 53 53 41.7056054, -8.8252713
2% 2% 401151262, 32473136 54 B4 41741781, -7 4731648
& 40.2150023, -8.4071805 55 55 41.8065684, 6. 7587577

P
[==]
B

40.2677741, -7 4955083

Figura 28 - Representacdo dos registos da tabela Localizacao no DW

O Package “Periodo”, apresenta 120 registos a serem integrados na tabela Periodo no
DW. Este valor significa que foram realizados 120 movimentos de registo de informacao
sobre o0 programa da diabetes. Na figura 29, é possivel consultar os periodos dos registos.
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IDPeriodc Ano mes  mes_num  tim IDPefiode  Ano  mes  mes_num  trim IDPefiode  Ano  mes mes_num  trim
1T e 1 jarere 1 41 41 2014 5 maio 2 81 8 2014 8§ setembo 3
2 TPrTTT 2015 1 janeio 1 42 42 2015 5  maio 2 82 82 2015 9 setembrn 3
3 3 216 1 janeiro 1 43 43 2006 5 maio 2 83 a3 2006 9 setembro 3
4 4 217 1 janeiro 1 44 44 2M7 5 maio 2 84 84 M7 9 setembro 3
5 5 2n8 1 janeiro 1 45 45 28 5 maio 2 @ a5 218 9 setembro 3
6 & 219 1 janeiro 1 46 46 2019 5 maio 2 86 a6 2019 9 setembro 3
7 7 2020 1 janeiro 1 7 7 2020 5 maio 2 7 7 2020 9 setembro 3
8 8 201 1 janeiro 1 48 48 2021 5 maio 2 88 a8 2015 setembro 3
5 5 2022 1 janeiro 1 45 45 2022 5 maio 2 85 85 2022 5 setembro 3
10 10 2023 1 janeiro 1 50 50 2023 5 maio 2 9% 50 2023 9 setembro 3
11 11 2004 2 feversinn 1 51 51 2014 6 junho 2 9 91 2014 10 outubro 4
12 12 2005 2 feversin 1 k2 52 205 6 junhao 2 92 92 25 10 outubro 4
13 13 206 2 feversim 1 B3 5 2016 & junho 2 93 93 2016 10 outubro 4
4 14 M7 2 feversim 1 M 5 M7 & junho 2 M 9 2017 10 outubro 4
15 15 2mng 2 feversim 1 55 5b 28 6 junho 2 9 95 2018 10 outubro 4
16 16 2019 2 fevereimm 1 56 56 2019 6 junho 2 9 56 2015 10 outubro 4

7 7 2020 2 fevereimm 1 7 7 2020 6 junho 2 7 7 2020 10 outubro 4
18 18 2021 2 feversin 1 53 58 2021 6 junhao 2 98 58 2021 10 outubro 4
15 15 2022 2 feversim 1 9 59 222 6 junho 2 9B 9 2022 10 outubro 4
2D 2 2023 2 feversim 1 60 60 2023 & junho 2 100 100 2023 10 outubro 4
21 | 214 3 margo 1 61 61 24 7 julho 3 m 24 N novem... 4
2 R 215 3 margo 1 62 62 xms 7 julho 3 102 102 M5 N novem... 4
21 A3 2006 3 margo 1 63 63 26 7 julho 3 103 103 2006 N novem... 4
24 M 217 3 margo 1 64 64 mi7 7 julha 3 104 104 2m7 N novem... 4
25 25 2008 3 margo 1 65 65 2mg 7 julha 3 105 105 2m8 N novem... 4
2% 2% 2015 3 margo 1 66 6B M8 7 julhe 3 106 106 2019 11 novem.. 4

7 7 2020 3 margo 1 7 7 2020 7 julho 3 107 v 2020 N novem... 4
28 28 201 3 margo 1 68 68 il julho 3 108 108 20211 N novem... 4
25 2 2022 3 margo 1 69 69 2022 7 julho 3 109 109 2022 N novem... 4
0 0 2023 3 margo 1 K 70 2023 7 julho 3 10 1o 2023 N novem... 4
3 3 2004 4 abril 2 7 71 2014 8 agosto I 1Mo 2014 12 dezembro 4
2 12 2015 4 abril 2 T 72 2015 8 agosto i Mz 12 2015 12 dezembro 4
13 B 2016 4 abril 2 773 2016 8 agosto 3 13 113 2016 12 dezembro 4
M M 217 4 abril i 74 74 M7 8 agosto 3 14 N4 M7 12 dezembro 4
35 5 2018 4 abril 2 75 75 2018 8 agosto 3 15 15 2018 12 dezembro 4
36 36 2019 4 abril 2 76 76 2015 8 agosto 3 16 116 2019 12 dezembro 4

7 7 2020 4 abril 2 7 77 2020 8 agosto 3 Ny Ny 2020 12 dezembro 4
3 31 221 4 abril 2 T 78 221 8 agosto i 118 118 2021 12 dezembro 4
;T 222 4 abril 2 7 78 2022 8 agosto 3 1% 11§ 2022 12 dezembro 4
40 40 2023 4 abril i a0 a0 2023 8 agosto 3 120 120 2023 12 dezembro 4

Figura 29 - Representacdo dos registo da tabela Periodo no DW

5.2.2.1.4 OLE DB Destination

Por ultimo, o OLE DB Destination, é responsavel por estabelecer a conexdo com a base

de dados e integrar os dados previamente transformados nas tabelas respetivas do DW.

Concluidas as quatro tarefas realizadas no Integration Services relativas aos packages das
tabelas de dimensdo, decorre a segunda etapa, com a realizacdo do Data Flow Task,

aplicado ao package “Facto”.
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5.2.2.2 Data Flow Task Facto

Na figura 30 podemos observar as etapas da tarefa de Data Flow Task para a tabela

principal “Facto”.

Facto.dtsx [Design] += X

8.0 Flux ole gk FluxodeDados & Pardmetros Manipuladores de Eventos = Explorador de Pacotes (D) Progresso

Tarefa Fluxo de Dados: | gy Data Flow Task

% Excel Source
5

6 581 linhas

1 .
L)I] Data Conversion

&581 finhas
—
X —a —a
I Loy I o
Jutpat | ut 1 Jutput. | n

Lotkisy Match Oistput (6581 linhas)

E€  oLE DB Destination

Figura 30 - Processo de fluxo de dados do package Facto
O Data Flow Task do package Facto é constituido pelos seguintes processos:

e Excel Source

e Data Conversion

e Regiao

e ACES

e Localizacao

e Periodo

e OLE DB Destination

5.2.2.2.1 Excel Source

A primeira etapa da tarefa do Data Flow Task € responsavel pelo carregamento dos dados
do dataset, a partir do formato xIs, para serem analisados e tratados no sistema de ETL.
Foram carregados 6581 registos para serem tratados nas respetivas packages. Esta tarefa

permite selecionar os dados relevantes, por exemplo, no package Regiao foi apenas
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selecionada a informacdo do dataset original relativa a coluna Regiao, permitindo
trabalhar dados relevantes para esta tabela. O mesmo procedimento foi aplicado aos

restantes packages.

5.2.2.2.2 Data Conversion

A etapa seguinte “Data Conversion” € responsavel por converter o tipo de dados da fonte
(dataset), para o tipo de dados do recetor dos dados (DW), com a conversdo dos dados de
xls para SQL statements. Com este procedimento, os dados nulos e invalidos foram
desconsiderados. No dataset objeto de estudo, os 6581 registos utilizados estdo em
conformidade, para serem utilizados no processo de carregamento para 0 DW.

5.2.2.2.3 Regiao

Nesta etapa ¢ utilizada a ferramenta “Lookup”. Esta ferramenta permite realizar
transformacdes aos dados do dataset. A integracdo de dados, melhoria no desempenho no
processo de integracdo de dados e tratamento de dados duplicados sdo algumas das tarefas
que esta ferramenta permite realizar. No desenvolvimento deste projeto esta ferramenta é

utilizada para realizar o processo de integracdo de dados.

E realizada a substituicdo dos valores da coluna IDRegiao da tabela Facto pelos valores
da coluna IDRegiao da tabela de dimensdo Regiao. Esta substituicdo dos dados permite
que os dados na tabela Facto na coluna IDRegiao apenas contenha valores inteiros. Nesta
etapa foram carregados 6581 valores, e ap6s 0 processo realizado pela ferramenta,
manteve-se a quantidade de informacdo. As figuras 31 e 32, permitem visualizar o

exemplo das alteracGes nos dados.

Na figura 31, é possivel consultar os dados relativamente a coluna Regiao no dataset

inicial, antes da utilizacdo da ferramenta.
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IRegiéo

IRegiéo de Satide do Alentejo
Regiao de Saude do Centro
Regiao de Saude LVT
Regiao de Salide Norte
Regido de Salde Norte
Regiao de Saude Norte
Regiao de Salide Norte
Regido de Salide Norte
Regiao de Saude do Algarve
Regiao de 3alde do Centro

Figura 31 - Dados coluna Regiao dataset inicial

Na figura 32, é possivel visualizar como os dados s&o apresentados na tabela Facto apos

a utilizacdo da ferramenta.

R

Figura 32 - Dados coluna IDRegiao tabela Facto apds processo

5.2.2.2.4 ACES

Nesta etapa ¢ utilizada a ferramenta “Lookup”. E realizada a substitui¢io dos valores da
coluna IDACES da tabela Facto pelos valores da coluna IDAces da tabela de dimenséo
ACES. Esta substituicdo dos dados permite que os dados na tabela Facto na coluna
IDACES apenas contenha valores inteiros. Nesta etapa foram carregados 6581 valores, e
apos o processo realizado pela ferramenta, manteve-se a quantidade de informacdo. As

figuras 33 e 34, permitem visualizar o exemplo das alteragdes nos dados.

Na figura 33, é possivel consultar os dados relativamente a coluna ACES no dataset

inicial, antes da utilizagcdo da ferramenta.
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ACES

ACES Baixo Alentejo

ACES Dao Lafbes

ACES Cascais

ACES Ave - Famalicao

ACES Cavado | - Braga

ACES Cavado Il - Barcelos e Esposende
ACES Tamega | - Baixo Tamega

ACES Tamega lll - Vale do Sousa Norte
ACES Algarve Il - Algarve Sotavento

Figura 33 - Dados coluna ACES dataset inicial

Na figura 34, é possivel visualizar como os dados sdo apresentados na tabela Facto apos

a utilizacéo da ferramenta.

Figura 34 - Dados coluna IDACES tabela Facto apds processo

5.2.2.2.5 Localizacao

Nesta etapa é utilizada a ferramenta “Lookup”. E realizada a substitui¢io dos valores da
coluna IDLocalizacao da tabela Facto pelos valores da coluna IDLocalizacao da tabela
de dimensdo Localizacao. Esta substituicdo dos dados permite que os dados na tabela
Facto na coluna IDLocalizacao apenas contenha valores inteiros. Nesta etapa foram
carregados 6581 valores, e apds o processo realizado pela ferramenta, manteve-se a
quantidade de informacdo. As figuras 35 e 36, permitem visualizar o exemplo das

alteracdes nos dados.

Na figura 35, é possivel consultar os dados relativamente a coluna IDLocalizacao no

dataset inicial, antes da utilizacdo da ferramenta.
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Localizacao Geografica
38.0153039, -7.8627308
40.6565861, -7.9124712
38.69904, -9.3618008

41.3635805, -8.4157518
41.5518714, -8.4126362
41.5317419, -8.6178922
41.2719719, -8.0791631
41.2793583, -8.2787457

Figura 35 - Dados coluna Localizacdo Geografica dataset inicial

Na figura 36, é possivel visualizar como os dados sdo apresentados na tabela Facto apos

a utilizacéo da ferramenta.

Ciarsacan

13
20

Figura 36 - Dados coluna IDLocalizacao tabela Facto apds processo

5.2.2.2.6 Periodo

Nesta etapa ¢ utilizada a ferramenta “Lookup”. E realizada a substitui¢io dos valores da
coluna IDPeriodo da tabela Facto pelos valores da coluna IDPeriodo da tabela de
dimenséo Periodo. Esta substituicdo dos dados permite que os dados na tabela Facto na
coluna IDPeriodo apenas contenha valores inteiros. Nesta etapa foram carregados 6581
valores, e ap6s o processo realizado pela ferramenta, manteve-se a quantidade de

informagdo. As figuras 37 e 38, permitem visualizar exemplo das alteragdes nos dados.

Na figura 37, é possivel consultar os dados relativamente a coluna IDPeriodo no dataset

inicial, antes da utilizac&o da ferramenta.
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Periodo
2014-01
2014-01
2014-01
2014-01
2014-01
2014-01
2014-01

Figura 37 - Dados coluna ACES dataset inicial

Na figura 38, é possivel visualizar como os dados sdo apresentados na tabela Facto apos

a utilizacdo da ferramenta.

1P esicaic

Figura 38 - Dados coluna IDPeriodo tabela Facto apds processo

5.2.2.2.7 OLE DB Destination

O OLE DB Destination, é responsavel por estabelecer a conexdo com a base de dados e
integrar os dados provenientes das tabelas de dimensdo na tabela Facto do DW.

O processo de ETL esta concluido com o OLE DB Destination. Ou seja, os dados foram
extraidos a partir do dataset, transformados, para serem carregados nas respetivas tabelas
da base de dados do DW.

5.3 Cubo OLAP

O Cubo OLAP é uma ferramenta multidimensional de analise e integracdo do SQL Server
Analysis Services (SSAS), utilizado para realizar analises e construir indicadores, a partir
de um grande volume de dados do DW. Também, permite a estruturagdo de modelos de
dados multidimensionais, como o modelo em estudo. A utilizacdo desta ferramenta
permite estruturar corretamente os dados e prosseguir para 0S processos seguintes do

processo de DCBD.
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Data Source Designer O
g9

General Impersonation Information

Data source name: |Diabete5 |
Provider: | |
Connection string: |Pr0\rider: SCOLNCLIN1.7;Data Source=DESKTOP-QCFIFKL\SQLSEF ==

< Mew Connection... »
< Paste From Clipboard >
DESKTOP-QCFIFKLY\SOLSERVER2019B.Diabetes

Figura 39 - Criacdo da conexdao com a fonte de dados (DW)

Na figura 39, é possivel observar a primeira etapa para o desenvolvimento do Cubo OLAP
com a conexdo com o DW (é utilizado o mesmo DW definido no processo ETL), para a
utilizacdo dos dados. Ap6s a conexdo decorre a concecdo da estrutura do cubo
multidimensional, com a integracdo das tabelas de dimensdo com a tabela Facto, para a
partilha dos dados dos registos. Na figura 40, é possivel observar a estrutura
multidimensional do Cubo OLAP.

w2 IDPeriodo
Ano
mes
mes_num
trim

Facto
w2 IDFacto
IDPeriodo

R Regiao IDRegiao R Localizacao

%2 IDRegiao " IDAEES, » w2 IDLocalizacao

Regiao IDLocalizacae Localizacao

g Utentes_Insc_c_Exm_Ult_Ano
Prop_DM_c_Exam_Ult_Ano

Utentes_insc_c_Diabetes_Ult_res_Hgba1c
Proporcao_DM_UIt_HgbA1c

FR ACES
w2 IDAces
ACES

Figura 40 - Modelo estruturado pela ferramenta cubo OLAP
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A figura 40, representa 0 modelo multidimensional desenvolvido pela ferramenta cubo
OLAP. O modelo apresenta cinco tabelas interrelacionadas, quatro a cor azul e uma a cor
amarela. As quatro tabelas apresentadas a cor azul sdo tabelas de dimensdo, a tabela
principal a cor amarela é a tabela de Facto. As tabelas de dimensao contém informacoes
sobre as regides, localizagdes, ACES e periodo dos registos. A tabela “Regiao” ¢
composta por dois campos, o IDRegiao e a Regiao, a tabela “Periodo” ¢ composta por
cinco campos IDPeriodo, Ano representando o ano em que foi realizado o registo, mes e
mes_num representam o més em que foi realizado o registo e trim representando o
trimestre do registo. A tabela de dimensdo ACES é composta por dois campos IDACES
e ACES que guardam informacdes sobre os ACES, a tabela de Localizacao é também

composta por dois campos IDLocalizacao e Localizacao.

5.4 Power Bl

O Power BI é uma plataforma de Bl para andlise de dados. Disponibiliza um conjunto de
ferramentas que permitem gerar relatérios e dashboards visualmente criativos e
interativos. No contexto deste projeto o Power Bl foi a aplicagéo escolhida, pelo contato
anterior com a ferramenta. O facto de a aplicagao ser intuitiva e o carregamento de dados
para a ferramenta ser facilitado, devido aos desenvolvimentos dos processos anteriores

com ferramentas da Microsoft, foram fatores que conduziram a escolha da plataforma.

5.4.1 Processo de criagdo e anadlise de dashboards

Neste processo foram desenvolvidas dashboards para representar as analises gerais dos
registos, dos padrdes de evolucdo da doenca e dos padrbes de evolugdo dos exames de
controlo, para facilitar a usabilidade dos dados. Para a criacdo destas dashboards €
necessario realizar a conexao com o cubo OLAP criado no processo anterior. Esta
conexdo cria uma ligacdo estruturada entre as diferentes fontes de dados e o Power Bl,
permitindo que as dashboards estejam em constante atualizagdo com a entrada de novos

dados. Na figura 41, € possivel consultar o cubo OLAP criado no DW Analysis.
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Figura 41 - Cubo OLAP no SSMS

Ap0s a conexdo com o cubo OLAP ¢é possivel a realizacdo de alguns testes aos dados e a
concecéo de dashboards de teste para entender melhor algumas ligagdes entre os dados,
tendo sido concebidas quatro dashboards para apoio e suporte a interpretacdo dos dados,
bem como para perceber a utilidade destes para o desenvolvimento do estudo. As

dashboards criadas dividem este capitulo em quatro sec¢des:

e Andlises de Registos
e Analises por ACES
e Analises por Ano

e Analises por Regido

5.4.1.1 Analises de registos

Nesta seccdo, procedemos a apresentacdo e andlise das dashboards que contém a
informacao sobre os registos do dataset. Através da figura 42, € apresentada a dashboard
dos registos, com a aplicacdo de filtros temporais, entre os anos de 2014 e 2023. Os
gréaficos apresentam informagdes sobre o nimero de registo totais, registos por regido e
registos por ACES. O total de registos ¢ de 6,58 mil registos, sendo a “Regido de Salude
Norte” com mais registos, representando cerca de 44% (2,88 mil registos) do total dos
registos. Segue-se a “Regido de Satde LVT”, que representa 27% (1,79 mil registos) do
total dos registos. A “Regido de Satde do Centro”, representa 17% (1,08 mil registos) do

Tiago Fernandes Godinho



Data Mining para suporte a tomada de decisao nas organiza¢ées

total de registos. A “Regido de Saude do Alentejo”, representa 7% (0,48 mil registos) do
total dos registos. A “Regido de Saude do Algarve”, representa 5% (0,36 mil registos) do
total de registos. Assim, é possivel verificar que o nimero de registos por ACES é

bastante semelhante, ou seja, situa-se entre 0s 119 e os 120 registos.

Registos por regido Registo por Regido

3K
0,36 K (5,47%)

1,08 K (16,41%)

Contagem de ICFacto

Regifiode Regifode Reqid e Regido de
179K 29) Salde Norle Saude LVT  Saut o Saude do
el = Alentejo Algarve

Regiao

Registos por ACES Registos
ACES
ACES Algarve | - Algarve .
ACES Algarve Il - Algarve
ACES Algarve lIl - Algarve.
®ACES Alto Ave - Guimarge...

ACES Ave - Famalic:
~

Figura 42 - Dashboard 1 - representac¢do dos registos por regido e ACES

A tabela 8, permite consultar o nimero de registos realizados em cada ano.

Tabela 8 - NUmero de registos por ano

Ano Registos
2014 660
2015 660
2016 645
2017 660
2018 660
2019 656
2020 660
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2021 660
2022 660
2023 660

A dashboard com o recurso aos filtros temporais permite a consulta de informacao relativa
aos registos de um determinado ano, para uma pesquisa mais aprofundada sobre os
registos de um determinado ano. Para a pesquisa foram escolhidos os anos de 2019 e
2023. O ano de 2019 foi escolhido para anéalise por ter sido 0 ano anterior a pandemia
Covid-19 e por ter menos registos realizados relativamente aos outros anos. O segundo

ano de 2023 foi escolhido pois a pandemia ja tinha terminado.

Nas figuras 43 e 44, é possivel consultar a mesma tipologia de dashboard, com a aplicagdo
de filtros temporais. A figura 43, apresenta a informacao relativa ao ano de 2019, na qual
é possivel verificar 656 registos, sendo que as regibes mantém as percentagens de
registos. A regido norte tem 288 registos, a regido LVT tem 180 registos, a regido do
Centro tem 108 registos, a regido do Alentejo tem 44 registos e regido do Algarve tem 36
registos. Cada ACES foi responsavel por 12 registos, com a excecdo das ACES Séo
Mamede, ACES Alentejo Litoral, ACES Alentejo Central e ACES Baixo Alentejo que
apenas realizaram 11 registos.

Registos por regido Registo por Regido
300

de do Centro

Contagem de |DFacto

Satide do Alentejo
Regido de Satide do Algarve
Regifode Regiio de

180 (27,44%) Salide Norte Saiide LVT Sz
Centro

Rég iao

Registos por ACES Registos
ACES
ACES Algarve | - Algarve
ACES Algarve Il - Algarve
ACES Algarve lll - Algarve...
ACES Almada-
@ACES Alto Ave - Guimarae
ACES Alto Minho
ACES Alto
@ACES Alto

Figura 43 — Dashboard 1 - analise dos registos por regido e ACES no ano 2019
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A figura 44, contéem informacao sobre 0 ano de 2023 onde é possivel consultar que foram
realizados 660 registos, sendo que as regibes mantém as percentagens de registos por
regido, o nimero de registo por regido foi igual ao ano de 2019, com a excecdo da regido
do Alentejo que teve 48 registos. Cada ACES foi responsavel por 12 registos.

Registos por regiao Registo por Regiao
300

200

Saude Norte g
Saude LVT
g o
3 de do Centro T
2 Saude do Alentejo
Regizo de Satde do Algarve ) - ]
de
o
g e

Contagem de |DFacto

Regifiode Reglode Reg
Saude Norle Saude LVT  Sa do
[ entejo

Rég\ao
Registos

ACES
o

ACES Sao Mamede
AC a
®ACES ega | - Baixo T
@ACES Tamega Il - Vale do ..
ACES Tamega Ill - Vale do...

660 (100%)

Figura 44 - Dashboard 1 - andlise dos registos por regido e ACES no ano 2023

5.4.1.2 Analise das regides

Nesta seccdo, é apresentada e analisada a dashboard que contém informacGes sobre a
meédia do nimero de utentes inscritos com o exame do pezinho e o exame a HgbAlc por
ACES em cada regido, bem como a média da proporc¢éo de utentes inscritos com o exame
dos pés e a HgbAlc por ACES em cada regido. Na figura 45, é possivel visualizar sem
filtros temporais os quatros graficos com a média dos valores dos dois exames e das

mesmas propor¢des por Regido.

No grafico de “Utentes inscritos c/exame pezinho” € possivel verificar que a “Regido de
Saude do Centro” tem a maior média de utentes inscritos com o exame aos pés (7,8 mil
utentes por ACES), seguido da “Regido de Satde do Norte” (7,5 mil utentes por ACES),
da “Regidao de Saude LVT” (6,4 mil utentes por ACES), da “Regido de Satde do
Alentejo” (5,4 mil utentes por ACES) e da “Regido de Saude do Algarve” (3,9 mil utentes
por ACES).

No grafico de “Utentes inscritos c/exame HgbAlc” € possivel verificar que a “Regido de

Satde do Centro” tem a maior média de utentes inscritos com o exame ao HgbAlc (6,5
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mil utentes por ACES), seguido da “Regido de Saude LVT” (5,1 mil utentes por ACES),
da “Regido de Satde do Norte” (5 mil utentes por ACES), da “Regido de Saude do
Alentejo” (3,9 mil utentes por ACES) e da “Regido de Saude do Algarve” (3,4 mil utentes
por ACES).

No gréfico de “Propor¢do de utentes inscritos c/exame pezinho” ¢ visivel que a “Regido
de Saude do Norte” (58,44%) tem a maior média de proporc¢do de utentes inscritos com
exames aos pés realizado em relacdo as restantes regides, segue-se a “Regido de Saude
do Alentejo” (44,13%), a “Regido de Saude do Centro” (40,28%), a “Regido de Satde do
Algarve” (37,86%) e por ultimo a “Regido de Satide LVT” (35,61%). Assim, é possivel
verificar que o “Regido de Saude Norte” e a “Regido de Saude do Alentejo” apesar de
terem menos exames realizados que a “Regido de satde Centro”, tém uma maior

percentagem de controlo da doenca nos utentes inscritos.

No grafico de “Propor¢ao de utentes inscritos c/exame HgbAlc” € visivel que a “Regido
de Saude do Norte” (39,09%) tem a maior média de proporcao de utentes inscritos com
exames ao HgbAlc realizados em relagdo ao resto das regides, segue-se a “Regido de
Saude do Centro” (34,66%), a “Regido de Saude do Algarve” (32,71%), a “Regido de
Satude do Alentejo” (32,43%) e por ultimo a “Regido de Saude LVT” (28,36%). Apos a
andlise do grafico da figura 45 é também possivel verificar que a “Regido de Satde do
Norte” tem uma maior percentagem de controlo da doenga com a realiza¢do do exame ao
HgbAlc. A “Regido de Satide LVT” na mesma tipologia de exames, tem muitos utentes
com o exame realizado, mas é visivel que é a regido que deveria aumentar o nimero de

exames aos utentes.
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mes_num ~ Utentes inscritos c/exame pezinho Proporgao de utentes inscritos c/exame
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Figura 45 - Dashboard 2 - andlise das regides

As figuras 46, 47 e 48, apresentam a dashboard da figura 45, com filtros temporais. Nesta
analise foram escolhidos trés anos, permitindo uma melhor compreensdo dos dados e
visualizar como a pandemia Covid-19 afetou a evolugdo destes exames de controlo em
cada regido. S&o apresentadas informacdes relativas ao ano de 2017, anterior a pandemia,
0 ano de 2020 inicio da pandemia Covid-19 em Portugal e 0 ano de 2023 posterior a
pandemia. Na figura 46, € possivel consultar informacéo relativa ao ano de 2017 no més
de dezembro. A ordem das Regibes nos diferentes graficos no ano de 2017 manteve-se, a
excecao do grafico “propor¢do de utentes inscritos c/exame HgbAlc” onde a “Regido de
Satde do Alentejo” assume a segunda posi¢do. No entanto, os valores observados sdao
superiores aos valores médios. E possivel verificar que a “Regido de Saude do Centro”
ao contrario dos 7,8 mil utentes com exame dos pés por ACES teve cerca de 10,7 mil
utentes por ACES no més de dezembro de 2017, e cerca de 10 mil utentes com o exame
a0 HgbA Ic realizado. No grafico de “Propor¢ao de utentes inscritos c/exame pezinho” ¢
visivel que a “Regido de Saude do Norte” tem uma proporgdo de 81,38% dos utentes
inscritos com o exame dos pés realizado. No exame ao HgbAlc é possivel verificar um
aumento em relacdo a média (39,09%) tendo sido registado 65,04% dos utentes com este

exame realizado.
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Figura 46 — Dashboard 2 - analise das regides ano 2017
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Na figura 47, é possivel consultar informacéo sobre os registos de dezembro de 2020, em

comparacdo com 0 ano de 2017 é possivel verificar que o

numero de utentes inscritos

com exame dos pés e utentes inscritos com exame a HgbAlc é semelhante. Este valor

significa que apesar da pandemia instalada foi possivel manter o controlo na evolucéo da

doenga. Na proporcdo de utentes inscritos c/exame pezinho e a proporcéo de utentes

inscritos com exame a HgbAlc é possivel verificar uma reducdo nos valores em relacéo

ao ano de 2017. Esta reducdo significa que apesar de serem detetados novos casos, houve

uma gueda no controlo da doenca com a pandemia.
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Figura 47 — Dashboard 2 - analise das regides ano 2020
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Na figura 48, é possivel consultar informacdo relativa a dezembro de 2023, em
comparagdo com o0 ano de 2017 é possivel verificar que a doenca evoluiu
consideravelmente, tendo sido registados cerca de 14,5 mil utentes inscritos com o exame
aos pés e cerca de 12,5 mil utentes inscritos com o exame ao HgbAlc realizado por ACES
na “Regido de Saude Centro”. Também 0 controlo da doenga aumentou, sendo possivel
verificar que em média cerca 91,04 % dos utentes com DMe realizaram o exame dos pés
e 73,33% dos utentes inscritos ttm o exame ao HgbAlc realizado nos ACES da “Regido
de Satude Norte”.
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dezembro - 20K pezinho
100
de Saiide de Saude de Ssuda de Sade de i P T — R-:mao .

Regiic  Regifo Regido Regido Regido
do Centro  Norte do Saude Salde do Salde do Saide
Alentejo NDSNS Norte Centro Alqa rve  Alenteio
Regiao Regiao

novembro

@
=

outubro

Média de Utertes_|.

Média de Prop_Dh_c_Ex

Utentes inscritos c/exame HgbA1c Proporgao de utentes inscritos c/lexame
HgbA1c

80

10K
| 60
40
20
0K ]

Regidic  Regifo  Regido Regido  Regido
de Saude de Salde de Saude de Saide de Saud# Regifio de Regido de Regido de Regiiode Regido de
doCentro  LVT Norte do Saiide Saidedo Salidedo Saide Saiide do
Algarve Nenl"ll Norte Centro  Algarve VT Alentejo

Regiao Regiao

Média de Utentes_i. .

Meédia de Proporcao_DM

Figura 48 - Dashboard 2 - analise das regides ano 2023

5.4.1.3 Analises das ACES por regido

Nesta Gltima seccdo, é apresentada e analisada a dashboard com informagGes sobre a
proporcao de utentes inscritos com 0 exame aos pés realizado aos utentes inscritos com o
exame a HgbAlc, por ACES. Nas figuras 49 e 50, é possivel visualizar os dois graficos
presentes na dashboard sem a aplicacdo de filtros, no entanto, estdo disponiveis dois
filtros que podem ser utilizados para visualizar apenas informacao sobre uma determinada
regido num determinado ano. Assim, é possivel consultar os ACES por regido. A figura
49, representa a média anual da propor¢do de utentes inscritos com o exame em todos
ACES, com a ordenacdo do ACES com a maior proporcéo de utentes inscritos com exame
dos pés, para a ACES com menor proporc¢ao. O ACES Grande Porto | € a que tem a maior
proporcao (66,78%) de utentes inscritos com o exame realizado e o ACES Cova da Beira
a menor (21,90%).
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Figura 49 - Dashboard 3 - Analises ACES por regido, propor¢do exame pés

A figura 49, apresenta um grafico com a média anual da propor¢édo de utentes inscritos

com exame ao HgbAlc em todas os ACES. A média da propor¢do encontra-se ordenada

do ACES com a maior proporcdo para o0 ACES com menor propor¢do. Na média da

proporcdo de utentes inscritos com exame a HgbAlc o ACES Cavado | apresenta a maior

proporcao (47,93%) e o ACES Lisboa Norte apresenta a menor proporcao (23,17%).

Regiao
Regido de Saude do Alentejo
Regi&o de Salde do Algarve
Regido de Saude do Centro
Regi&o de Saude LVT
Regido de Saude Norte

Proporcao de utentes inscritos c/exame HgbA1c

50

€ &

Média de Propercac_DM_UIt_HgbAlc

- Barcelo
o Mondego

ACES Cévado |
ACES Alto Minho

ACES Grande Porto
ACES Médio Tejo

ACES Cévad
ACES Lisboa

Figura 50 - Dashboard 3 - Analises ACES por regido, proporg¢ao exame HgbAlc
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Nas figuras 51, 52, 53 e 54, é possivel consultar a dashboard presente nas figuras 49 e 50
com a aplicagio de filtros. E possivel visualizar apenas os ACES de uma determinada
regido e ano. Na andlise desta dashboard foram escolhidas informac6es sobre ano 2019
aleatoriamente e foram escolhidas também aleatoriamente as regides para estudo. As
figuras 51 e 52, permitem a consulta da propor¢do média de utentes inscritos com o exame
aos pés realizado por ACES. Na figura 51, é possivel consultar a informacdo relativa a
“Regiao de Satide do Centro” no ano de 2019. Os ACES da “Regiao de Saude do Centro”
apresentam alguma discrepancia nos valores, podendo significar a falta de recursos em
certos ACES da regido. O ACES Déo Lafdes com 59,42% apresenta mais do dobro da
proporc¢do do Ultimo ACES Cova da Beira com 23,83%.

Proporgao de utentes inscritos c/exame pezinho
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Figura 51 - Dashboard 3 - Analises das ACES na regido do centro, propor¢do exame dos pés

Na figura 52, é possivel consultar informagdo sobre a “Regido de Satide Norte” no ano
de 2019. Nos ACES da “Regido de Saude Norte” € possivel verificar a tendéncia negativa
presente no grafico, no entanto, os valores ndo apresentam uma discrepancia igual ao da
“Regido da Saude do Centro” cuja variagdo é de 35,6%. O ACES Entre Douro e Vouga
I1 (75,42%) apresenta a maior propor¢do de utentes inscritos com o exame realizado no
ano de 2019, sendo o ACES do Grande Porto VII € que apresenta uma menor proporgdo
(52,17%).
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Figura 52 - Dashboard 3 -Analises das ACES na regido norte, propor¢do exame dos pés

Apbs a analise da proporcdo de utentes inscritos com exame dos pés visivel nesta
dashboard, é possivel verificar que as Regibes de Saude Norte e do Alentejo, sdo as
regides com um controlo da doenca semelhante nos diferentes ACES no ano de 2019. No
entanto, a “Regiao de Satide Norte” apresenta a maior propor¢ao de utentes inscritos em
todas os ACES. O ACES Entre Douro e Vouga Il é o ACES com maior propor¢do da
“Regiao de Satde Norte” (75,42), nas outras regidoes 0 ACES com maior proporgéo
obteve cerca de 60%. Na “Regido de Saude Centro” foi 0 ACES Dé&o Lafdes como
referido, na “Regido de Satide do Alentejo” 0 ACES Baixo Alentejo, “Regido de Satde
do Algarve” 0 ACES Algarve III ¢ na “Regido de Saude LVT” 0 ACES Médio Tejo.

As figuras 53 e 54, permitem a consulta da propor¢do média de utentes inscritos com o
exame ao HgbAlc realizado por ACES. Na figura 53, é possivel consultar informacao
relativamente 4 “Regido de Saude do Centro” no ano de 2019. Os ACES da “Regido de
Saude do Centro” apresentam alguma discrepancia nos valores, mas ndo é tdo acentuada
quanto no exame dos pés. E visivel que em relac&o ao exame aos pés, o exame ao HgbAlc

tem uma menor propor¢do de utentes inscritos.
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Figura 53 - Dashboard 3 - Andlises das ACES na regido centro, propor¢cao exame HgbAlc

Na figura 54, é possivel consultar informagao sobre a “Regido de Satide Norte” no ano

de 2019. Nos ACES da “Regido de Satide Norte” os valores ndo apresentam uma

discrepancia igual ao da “Regido da Satde do Centro”. O ACES Cévado I (48,33%)

apresenta a maior proporc¢do de utentes inscritos com o exame realizado ao HgbAlc no

ano de 2019, o ACES do Grande Porto V é 0 que apresenta uma menor propor¢do

(36,25%).
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Figura 54 - Dashboard 3 - Analises das ACES na regido norte, proporcdo exame HgbAlc
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Em conformidade com a primeira parte desta dashboard a “Regido de Saude Norte” e a
“Regido de Saude do Alentejo” apresentam os valores das proporgdes semelhantes entre
0s ACES daregido. Os valores da proporcao de utentes inscritos com o exame ao HgbAlc
sdo significativamente mais baixos relativamente aos valores da proporcdo de utentes
inscritos com exame dos pés em todas as regides e ACES. O ACES Céavado | é o ACES
em 2019 com a maior proporcao (48,33%) na “Regido de Satde Norte”, na “Regido de
Saude do Centro” foi o ACES Dao Lafoes (47,75%), na “Regido de Saude do Alentejo”
foi o ACES Baixo Alentejo (39,36%), na “Regido de Saude do Algarve” foi o ACES
Algarve 111 (45,17%) e na “Regido de Saude LVT” foi o ACES Leziria (39,35%).

5.4.1.4 Andlises das ACES

Nesta seccdo, é apresentada e analisada a dashboard com informac6es relativas a média
do numero de utentes inscritos com o exame do pezinho e 0 exame a HgbAlc em cada
ano para cada ACES, bem como a média da proporcéo de utentes inscritos com o exame
dos pés e a HgbAlc por ACES em cada regido. O objetivo principal desta dashboard é a
visualizacdo do aumento da DMe ao longos dos anos. Na figura 55, € possivel consultar
quatro graficos ja apresentados na secgdo anterior e um novo sistema de filtros, onde €
possivel filtrar informacao por ACES. A figura permite a consulta sem filtros dos quatros

graficos com a média dos valores dos dois exames e das mesmas propor¢des por ano.

Analisando os quatro gréficos representados na figura 55, € possivel verificar uma
tendéncia e um padrdo em todos eles. A tendéncia presente nos quatro graficos é de
aumento, tanto de utentes inscritos com DMe com os dois exames, bem como da
proporcéao de utentes inscritos com os dois exames realizados. O padrdo apresentado nos
quatros graficos esta relacionado com a pandemia Covid-19, onde é possivel visualizar
uma quebra nos nimeros anteriormente registados, nos anos de 2020 e 2021. No ano de
2022, com o fim da pandemia os valores voltaram a regularizar. Através da figura 55, é

possivel visualizar o continuo aumento.
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Figura 55 - Dashboard 4 - Analise das ACES

Nas figuras 56 e 57, é possivel consultar a dashboard com filtros relativamente aos ACES.
Os ACES selecionadas no estudo foram escolhidas aleatoriamente, tendo em
consideragdo ndo selecionar dois ACES da mesma regido. Na figura 56, é possivel
visualizar a informacéo relativa ao ACES do Grande Porto VI. Os valores do ACES
enquadram-se na média do modelo geral. E possivel visualizar o padrdo de quebra dos
valores nos anos 2020 e 2021, no entanto, é mais dificil visualizar a tendéncia inicial de
crescimento nos quatro graficos, significando que este ACES apresenta um nivel de

controlo e acompanhamento da doenca mais prolongado.
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Figura 56 - Dashboard 4 - Andlise das ACES, ACES Grande Porto VI

Na figura 57, é possivel visualizar informacdo relativa ao ACES do Algarve I1. Os valores
deste ACES encontram-se significativamente abaixo da média dos valores gerais, 0
padrdo de quebra nos anos de 2020 e 2021. E possivel visualizar a tendéncia de
crescimento desde o ano de 2014, significando um aumento no acompanhamento e

controlo da doenca.
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Figura 57 - Dashboard 4 - Analise ACES, ACES Algarve |
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5.5 Técnicas de data Mining

Os algoritmos e as técnicas de DM séo utilizados para realizar a descri¢do e/ou a previsdo
dos dados a partir de um DW. Para a realizagéo desta etapa do desenvolvimento do Data
Mining recorreu-se a solu¢do SSAS presente no Microsoft Visual Studio, a imagem do
utilizado na criacdo do cubo OLAP. A ligacdo a fontes de dados no DW foi realizada

através do assistente de mineracdo de dados, para a aplicacdo dos algoritmos.

A partir do assistente de mineragdo de dados da-se inicio & definicdo da estrutura de
mineracdo a partir do DW. Na figura 58, é possivel consultar que modelos de dados
podem ser usados para a construcdo da estrutura de mineracdo. O Microsoft Visual Studio
permite a construcdo baseada na estrutura do DW, ou na estrutura criada no processo do
cubo OLAP.

A Assistente de Mineragdo de Dados Oa X
Selecionar o Método de Definicéo
Selecione o método a ser usado ao criar a definigdo da estrutura de mineragdo.

Cue métedo vocé usa para definir a estrutura de mineragdo?

® De banco de dados relacional ou data warehouse existente
(O De cubo existente

Descrigdo:

Este método define urmna estrutura de mineragde baseada emn tabelas e colunas de um banco de dades
relacional existente.

< Back Cancel

Figura 58 - Selecdo da estrutura da fonte de dados

Apos a selecdo do modelo de dados a utilizar para a criacdo da estrutura de dados é
necessario selecionar que técnica de minerag&o vai ser utilizada. A figura 59 apresenta 0s
diferentes algoritmos que a ferramenta consegue utilizar para criar estruturas de

mineracao de dados.
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(®) Criar estrutura de mineragdo com um modelo de mineragio

Cual técnica de mineragdo de dados vocé deseja usar?

Arvores de Decisdo da Microsoft w

Arvores de Decisdo da Microsoft
()| Microsoft Clustering
MSC
De pATS

0 Regras de Associagdo da Microsoft
Regressdo Linear da Microsoft
‘T Regressdo Logistica da Microsoft

Matve Bayes da Microsoft
|T3 Rede Meural da Microsoft

Figura 59 - Algoritmos de DM disponiveis no VS

Os algoritmos apresentam as diferentes técnicas a aplicar na concecao dos modelos de
mineracgdo de dados. A utilizacdo do algoritmo mais ajustado, depende do tipo de area
de negdcio e os resultados que se pretendem alcancar. No caso particular do nosso
trabalho, pretende-se aplicar o algoritmo que permita fazer classificacGes e previsdes.
Ap6s a realizagdo de alguns estudos foi possivel perceber que o algoritmo “Arvore de
Decisao” ¢ a tipologia de algoritmo que mais se adequa ao nosso trabalho, ou seja, este

algoritmo permite realizar a previsao de valores futuros sobre a DMT2.

Nas figuras 60 e 61, é explicado o processo de definicdo dos dados para a criacdo do
modelo de DM. A figura 60, apresenta a selecdo da tabela que vai ser utilizada para a
andlise, para realizar a previsdo dos dados. A tabela selecionada para a estrutura do

modelo de mineracdo de dados foi a tabela Facto.

A Assistente de Minerago de Dados =] X
Especificar Tipos de Tabelas
Especifique o tipo de tabela a ser usado para a andlise,
Tabelas cle entrada:
Tabelas Caso Aninhado
ACES [ 0
M Facto = | [
Localizacao ] ]
Periodo ] ]
Regiao [ J
< Back Cancel

Figura 60 - Selegdo da tabela para a minera¢ao de dados
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A figura 60, apresenta o processo de sele¢cdo dos campos que vao ser valores de entrada
e 0s campos que o algoritmo pretende prever na criacdo da estrutura de mineracao de
dados. Apos a selecdo da tabela de Facto na figura 61, é necessario selecionar os campos
de entrada no modelo de dados e os campos a selecionar para realizar a previsdo dos

valores dos campos, por exemplo, “Proporcao_Dm_UIt_HgbAlc, conforme a figura 61.

A Assistente de Mineragdo de Dados | X

Especificar os Dados de Treinamento %
Especifique as colunas usadas na sua anilise.

Estrutura de modelo de mineragdo:

O Tabelas/Colunas Chave [] Entra.. [] Previ

- M Facto
O IDAces O O O
b | IDFacto O O
O IDLocalizacao O O O
O IDPeriedo O O O
O IDRegiao O O O
O Prop_DM_c_Exam_Ult_Ano O O O
O Proporcac_DM_UIt_ HgbAlc O O O
O Utentes insc_c_Diabetes Ult_res HgbAlc O O O
O Utentes_Insc_c_Exm_Ult_Ano O O O

Figura 61 - Processo de selecdo dos campos para andlise

As figuras 62 e 63, apresentam os dois processos de selecdo de variaveis para 0 processo
de mineracdo de estrutura de dados. A figura 62, apresenta a selecdo dos campos de
entrada, para a previsdo da proporcao de utentes inscritos com exame dos pés. A figura
63, apresenta a selecdo dos campos que se pretendem prever, ou seja, fazer previsdes dos

utentes inscritos com exame a HgbAlc.
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71 Assistente de Mineragdo de Dados

Especificar os Dados de Treinamento
Especifique as colunas usadas na sua analise.

Estrutura do modelo de mineragao:

[m]

- =
[ |
il |

V]

OorxmEOE
o sk

Figura 62 - Selecdao dos campos para a previsdo dos valores da proporcao do exame aos pés

Tabelas/Colunias

Facto

IDAces

IDFacto

IDLecalizacao

IDPeriodo

IDRegiao

Prop_DM_c_Exam_Ult_Anc

Proporcao_DM_Ult_HgbAlc

Utentes_insc_c_Diabetes_Ult_res HgbAlc
Utentes_Insc_c_Exm_Ult_Ano

[m] X

la

Chave (W] Entra.. W] Previ..

DO00O0000MO!

OorOo0oo®dE

I o o Y

Para a previsdo dos utentes inscritos com exame dos pes realizado, foram selecionados

como

valores de

entrada

(o)

“IDAces”,

(o)

“IDLocalizacao”

€

a

“Proporcao DM _Ult HgbAlc”. Para os valores a prever, foi selecionado o campo

“Prop DM c Exam Ult Ano”.

A\ Assistente de Mineragio de Dados
<

Especificar os Dados de Treinamento
Especifique as celunas usadas na sua andlise.

Estrutura do modele de mineragao:

[m] Tabelas/Colunas
= M Facto

3]  IDAces

e | IDFacto

4]  IDLocalizacae

O |DPeriode

3]  IDRegizo

> | Prop_DM_c_Exam_Ult Ano

¥ | Proporcac_DM_Ult_HgbAlc

O Utentes_insc_c_Diabetes_Ult_res_HgbAlc

() Utentes_Insc_c_Exm_Ult_Ano

Chave

ogoooooo®Oo

W] Ertra

]
O
O

W] Previ

ogorooooono

Figura 63 - Selecdo dos campos para a previsdao dos valores do exame 8 HgbAlc

Para a previsdo dos utentes inscritos com exame a HgbAlc realizado, foram selecionados

como

valores de

entrada

(o)

“IDAces”,

(o)

“IDLocalizacao”

€

a

“Prop DM _c Exam Ult Ano”. Para a obtencdo de resultados de previsdo, foi

selecionado o campo “Proporcao DM_Ult HgbAlc”.
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Apos a selecdo dos campos, a ferramenta permite fazer uma revisdo automaética dos
campos selecionados e sugere alteragdes aos dados escolhidos para o estudo. Na figura

64, é possivel verificar esta sugestdo da ferramenta de DM.

A Sugerir Colunas Relacionadas [m] *

Mome da Coluna Pontuagio Entrada
0386 I

IDAces 0,245 x

IDLocalizacao 0,245 X

IDRegiao 0,036

Utentes_insc_c_Diabet...

Utentes_Insc_c_Exm_...

DPeriodo

DFacto

Cancelar

Figura 64 - Exemplo de sugestdao dos campos para constru¢cdo do modelo de previsao

Na préxima fase, o algoritmo executa o treino e teste do modelo em estudo, com a
utilizacdo de um conjunto de casos, reservando 30% (figura 65) para testar o modelo e os
restantes 70% para treinar o modelo. O teste e treino permitem determinar a precisao do

modelo, bem como se 0 mesmo é ajustavel ao modelo em estudo.

A\ Assistente de Mineracdo de Dados O x
Criar Conjunto de Testes
Especifique o ndmero de casos a ser reservado para teste do modelo,
Percentual de dados para teste: po % S

Figura 65 - Exemplo selegao de percentagem dos dados para teste

As figuras 66 e 67, apresentam as estruturas dos modelos de mineracdo de dados
concebidas pela ferramenta, para a previsdo da proporcéo de utentes inscritos com exame

dos pés e propor¢do de utentes inscritos com o exame a HgbAlc.
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15.'] Estrutura de Mineracdo Modelos de Mineracdo Jﬁ% Visualizador do Modelo de Mineraco ,@ Grafico de Predsag

i0 da Fonte de Dados

Facto

&= IDFacto
IDPeriodo
IDR.egiao
IDAces
IDLocalizacao
Utentes_Insc_c_Exm_Ult_Ano
Prop_DM_c_Exam_LIt_Ano
Utentes_insc_c_Diabetes_UIt_res_HgbaAlc
Proporcao_DM_UIE_HgbA1c

Figura 66 - Estrutura de mineracao proporcdo utentes inscritos com exame aos pés

A figura 66, apresenta a estrutura da fonte de dados e os campos utilizados para o
desenvolvimento do modelo de mineragdo. O modelo implica a aplicagéo do algoritmo
da arvore de decisdo, com recurso aos campos apresentados na figura. Como referido, o
modelo pretende fazer a previsdo dos valores sobre a proporcao de utentes inscritos com

0 exame aos pés realizado.

f—:'] Estrutura de Mineracio Y Modelos de Mineracio l."% Visualizador do Modelo de Mineracdo .@ Grafico de Predsdo «

| Colunas
7] ID Aces
@] IDFacto
;‘,-.El ID Lo a0

Facto

=2 IDFacto
IDPeriodo
IDRegiao
IDACes
IDLocalizacao
Utentes_Insc_c_Fxm_Ult_Ano
Prop_DM_c_Fxam_Lt_Ano
Utentes_insc_c_Diabetes_Ult_res_HgbAlc
Proporcao_DM_UE_Hagha1c

Figura 67 - Estrutura de mineragdo proporgdo utentes inscritos com exame a HgbAlc
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A figura 67, apresenta a estrutura de mineracdo de dados, para a previsdo do nimero de
utentes inscritos com o exame a HgbAlc. A partir da estrutura, acontece a conce¢do do

algoritmo de “Arvore de Decisao”.

Apbs a aplicacdo do algoritmo ao modelo de mineracdo de dados, podemos verificar que
os resultados de previsdo observados tém por base 70% do treino do modelo. Na figura
68, é possivel verificar que apenas 4607 dos 6581 registos foram considerados no

algoritmo da arvore de deciséo.

il
4
4
4
4
%
4
4
4
%

#.

Casos Existentes: 4607
Casos Ausentes: O
Proporcac DM Ult Hgb &1c = 34,623

Figura 68 - NUmero de registos nas estruturas de mineracao

Na construcdo do modelo de mineracdo foi possivel constatar que as arvores de decisdo
estdo divididas em diferentes niveis, a arvore de mineracdo da proporcdo de utentes
inscritos com exame aos pés encontra-se dividida em 124 niveis e a &rvore de mineracdo
da proporcdo de utentes inscritos com exame 4 HgbAlc encontra-se dividida em 92

niveis.

Na figura 69, é possivel consultar a estrutura construida pelo modelo de mineracéo criado
para realizar a previsdo dos utentes inscritos com o exame dos pés. O modelo criado
dividiu os ACES por regido e realizou uma previséo dos valores das proporgdes para cada
ACES. O niveis considerados pelo algoritmo, foram: a regido, o ACES e o periodo.
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E A Prop DM cExam Ult Ano
o (O

Figura 69 - Estrutura arvore de decisdo, proporcdo utentes inscritos com exame aos pés
A figura 69, apresenta a estrutura da arvore de decisdo construida através do modelo de
mineracdo. Este modelo permite prever a propor¢do de utentes inscritos com o exame dos
pés em cada ACES. Também é possivel verificar os 124 niveis da arvore de decisdo e 0s
valores calculados para cada ACES.

Nas figuras 70 e 71, estdo representados os resultados dos casos utilizados pelo algoritmo
para efetuar as previsdes. Nos 81 casos utilizados, prevé-se que 54,383 ocorram nas
ACES utilizadas no estudo (exemplo, ACES ID 24).

1D Aces

Casos Existentes: 81

Casos Ausentes: O
Prop DM c Exarn Ult Anc = 34,

Figura 70 - Valor da proporcdo de utentes inscritos com exame dos pés ACES 24

Na figura 71, o algoritmo prevé que para a ACES com o ID 13, o numero de casos sera

de 30,686, podendo significar um aumento proporcional face ao estado atual.
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Casos Existentes: 86
Casos Ausentes: O

Prop DM ¢ Exam Ut Ane = 30,686

1D Acas
=19

Figura 71 - Valor da propor¢do de utentes inscritos com exame dos pés ACES 13
Apbs o desenvolvimento do primeiro modelo de mineracdo é possivel desenvolver o
segundo modelo. Este modelo, € responsavel por construir uma arvore de decisdo para

prever a inscricao de utentes para o exame a HgbAlc por ACES.

Na figura 72, é possivel consultar a estrutura da arvore de decisao construida pelo modelo
de mineracdo de dados. Como no modelo anterior, a estrututura esta dividida por ACES

e regido.

oporcao DM UItHgh ...~

Todos os Casos v

el 1
1D Aces
— —
1D Aces
— —
ID Aces
— — 1D Periodo
=8
1D Periodo not —
=64
1D Periodo not
=8
1D Periodo ——
=6
1D Periodo
=70
— e
=8 =68
1D Regiao — 1D Periodo not
=70

=4
— — 1D Periedo — — 1D Periodd)

8
0
]
4

=8 =68
——————

-

- |

Figura 72 - Estrutura arvore de decisdo, proporcao utentes inscritos com exame a HgbAlc
A figura 72, apresenta a estrutura da arvore de decisdo construida pelo modelo de
mineragdo. Este modelo faz a previsdo da propor¢do de utentes inscritos com o exame a
HgbAlc em cada ACES. Podemos verificar a existéncia dos 92 niveis da arvore de
deciséo para cada ACES. Nas figuras 73 e 74, estdo representados os valores previstos
face aos valores historicos, em que para a ACES 24 com uma amostra de 80 casos

existentes a previsdo é de 44,788 casos a registar na respetiva ACES.
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Casos Existentes: 80
Casos Ausentes; 0
Proporcac DM Ult Hgb Alc = 44 728

Figura 73 - Previsdao das ocorréncias de utentes inscritos para o exame a HgbAlc ACES 24
Na figura 74, o algoritmo prevé que para o ID Aces 5 (ACES Algarve Il — Algarve
Sotavento), o numero de casos serd de 42,171, podendo significar um aumento

proporcional face ao estado atual.

ID Regiao
=2

Casos Existentes: 76
Casos Ausentes: 0
Proporcac DM Ult Hgb Alc = 42171

Figura 74 - Valor da proporgao de utentes inscritos com exame a HgbAlc ACES 5

Com o desenvolvimento dos dois modelos podemos concluir que se prevé um aumento
do nimero de casos para a realizacdao de exames a HgbAlc nas diferentes ACES, face aos
casos existentes, considerando as técnicas de DM com suporte ao algoritmo de arvore de
decisdo. Os valores previsivos fornecidos pelas técnicas de DM estdo completos,
estruturados e de fécil compreensdo. Também, os valores previsivos estdo em

consonancia com a realidade, face a evolugdo continua dos exames a HgbAlc.
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6 Conclusao

Este documento apresenta o enquadramento do DM como modelo de suporte na tomada
de decisdo nas organizacOes. Neste contexto, introduziram-se conceitos como a
descoberta de conhecimento em bases de dados e os sistemas de apoio a decisdo, para
uma melhor compreensdo do tema em estudo. Com base na andlise destes conceitos é
possivel verificar a necessidade de estudo sobre técnicas de modelacdo e tratamento de
dados e decidir a que tipo de organizacdo vao ser aplicadas as técnicas de suporte a
decisdo. Assim, foi necessario estudar sobre o tema de Diabetes Mellitus tipo 2 e sobre
técnicas como Processo ETL, Cubo OLAP, Data Mining, Data Science e Business

Intelligence.

Depois de uma investigacdo profunda sobre os temas e as técnicas, foi necessario
investigar sobre metodologias de desenvolvimento, sendo que a metodologia de

desenvolvimento mais adequada foi a Design Science Research.

Em seguida, na componente pratica realizaram-se analises dos dados, sendo possivel criar
uma definicdo do dataset para 0 processo de preparacédo e tratamento dos dados. Foi
analisado o modelo fornecido pelo SNS, sendo percebida a informacéo disponibilizada e

as alteracdes necessarias para iniciar o desenvolvimento da solucéo.

Posteriormente, apresentou-se 0 processo de preparacdo dos dados, bem como o processo
de ETL e o processo de criagdo do Cubo OLAP. Com os dados devidamente tratados
foram realizadas e apresentadas as analises aos dados com a ferramenta Power BI.
Através das Dashboards criadas é possivel consultar graficamente os dados no dataset,
tendo sido possivel consultar a evolucdo do nimero de exames a serem realizados e a
evolucdo do nimero de inscritos com diabetes e com os exames realizados. Por altimo,

foram aplicados algoritmos de regresséo e classificagao.
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6.1 Consideragoes finais

Com o projeto finalizado, é necessario analisar os objetivos e perceber se com o

desenvolvimento da investigacdo foi possivel cumprir com os objetivos definidos para o

projeto.

Neste sentido com a finalizacdo da investigacao é possivel verificar que o projeto cumpriu

com o objetivo principal. Foi possivel aplicar as técnicas de DM para previséo de dados

sobre a DMT2. Ap6s verificar o cumprimento do objetivo principal, foi possivel verificar

0 cumprimento dos objetivos secundarios.

Apbs o término da investigacdo podemos dizer que o resultado obtido para os objetivos

foi satisfatorio, tendo os mesmos sido cumpridos.

A revisdo da literatura permitiu uma analise e obtengdo de conhecimentos
relativamente as técnicas de Data Science e Data Mining.

A preparacéo dos dados e o processo de ETL permitiu analisar a primeira técnica
de DS.

A criacdo do cubo OLAP, permitiu analisar outra técnica de DS. A utilizacdo desta
ferramenta foi essencial, para o desenvolvimento da solucdo.

A criagédo de Dashboards utilizando a ferramenta Power Bl, com 0 modelo criado
pela ferramenta do cubo OLAP, permitiu informar sobre o estado da doenca
DMT2 em Portugal, e avaliar a utilizacdo de mais uma técnica de DS.

A utilizacdo de técnicas de DM na criacdo de modelos de classificacdo e de
regressao permitiu analisar e verificar a integridade destas técnicas para a previsao
de dados, contudo era esperado que os resultados fossem diferentes. Devido ao
dataset conter dados durante a pandemia do covid-19, estes resultaram numa baixa
dos valores esperados.
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6.2 Limitagdes encontradas

No desenvolvimento do projeto foram encontradas algumas dificuldades no processo de

desenvolvimento da investigag&o.

Na revisdo de literatura foram encontradas dificuldades em encontrar documentos que
relacionassem o tema da DMT2 com técnicas de DM e em encontrar os topicos que foram
objeto de estudo. Esta Gltima dificuldade deveu-se a dificuldade na selecdo do dataset,
pois como dados da salde sdo sensiveis ndo foi possivel encontrar um dataset com

historico maior.

Numa segunda fase, no desenvolvimento da solugdo foram encontradas duas dificuldades.
Na preparacéo dos dados a fase crucial para o correto desenvolvimento da solugdo, como
referido foi dificil encontrar um dataset que fosse compativel com o objeto do estudo.
Esta dificuldade atrasou e complicou o desenvolvimento da solucao.

Além das dificuldades referidas, foram também encontradas dificuldades na
compatibilidade dos programas com o computador usado para o desenvolvimento, no
entanto, as mesmas foram ultrapassadas com certas atualizagbes manuais. Outra
dificuldade foi a concilia¢do do desenvolvimento deste projeto com as atividades laborais

exercidas no momento.
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