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Resumo

O controlo e a prevencao de infecoes nosocomiais sao essenciais para a
reducao de custos, bem como para a melhoria dos cuidados prestados numa
instituicao de satide. Por outro lado, o tratamento de dados que permitam
compreender, caracterizar e monitorizar as infecoes possibilita um controlo
e uma prevencao mais eficaz das mesmas. Sendo um método automatizado
e eficiente para o tratamento de dados, a tecnologia de Business Intelligence
permite a extracao de informacgao importante para gerar conhecimento que
pode auxiliar o processo de tomada de decisao dos profissionais de satude.

O principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento e implementacao
de uma plataforma de Business Intelligence que permita o estudo da incidén-
cia de infecao nosocomial nas Unidades de Medicina do Centro Hospitalar
do Porto. Este estudo é feito através da apresentacdo de um conjunto de
indicadores clinicos (informagoes importantes extraidas dos dados referentes
a infe¢oes nosocomiais) que ajudam a analisar e caracterizar estas infecoes.
Por conseguinte, depois de identificados os indicadores relevantes, torna-se
pertinente desenvolver um sistema que permita tratar os dados, extrair os
indicadores destes e apresenta-los, de forma atrativa, na plataforma. Por
sua vez, a plataforma facilita a analise das informacgoes que disponibiliza,
apoiando a tomada de decisoes, nomeadamente através da identificacao dos
principais fatores de risco. Assim, o sistema atua como um Sistema de Apoio
a Decisao Clinica, podendo auxiliar no controlo e prevencao destas infecoes.

Pretende-se ainda estudar a aplicabilidade da tecnologia de Data Mining
na criacao de modelos de classificacao capazes de prever a ocorréncia de
infecoes nosocomiais, na presenca de determinados fatores de risco.

O conhecimento obtido com a anélise dos indicadores e as previsoes efe-
tuadas pode possibilitar a diminuicao da incidéncia de infecdo nosocomial
e, consequentemente, a reducao dos custos associados a sua ocorréncia, bem
como o aumento da seguranca e do bem-estar dos doentes, ao permitir a to-
mada de decisdes mais fundamentadas. A aplicacao de Business Intelligence
na area da saude contribui para melhorar nao s6 o fluxo de trabalho diério

nas unidades de satide, como também a qualidade dos cuidados prestados.
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Abstract

The control and prevention of nosocomial infections are essential to re-
duce costs and improve the care delivered in healthcare institutions. On the
other hand, the treatment of data that allow to understand, characterize
and monitor the infections enables a more effective control and prevention of
them. Being an automated and efficient method to treat data, the Business
Intelligence technology allows to retrieve important information to create
knowledge that can assist the decision making process of the healthcare pro-
fessionals.

The main goal of this work is to develop and implement a Business In-
telligence platform for the study of nosocomial infection incidence in the
Medicine Units of Centro Hospitalar do Porto. This study is made through
the presentation of a set of clinical indicators (important informations extrac-
ted from the nosocomial infection data) that help to analyse and characterize
these infections. Therefore, after identifying the relevant indicators for this
study, it becomes pertinent to develop a system that treats data, extracts the
indicators from data and presents the indicators, in an attractive way, on the
platform. The platform makes the analysis of the information derived from
processed data easier, assisting the decision making, namely in the identifi-
cation of the main risk factors. Thus, the system acts as a Clinical Decision
Support System, helping in the control and prevention of these infections.

This work also intends to study the applicability of Data Mining techno-
logy in the creation of classification models, capable to predict the occurrence
of nosocomial infections, in the presence of certain risk factors.

The knowledge, achieved by the analysis of the indicators and the predic-
tions accomplished, may allow the decrease of nosocomial infection incidence.
Consequently, it may allow the reduction of the costs associated with its oc-
currence, as well as the increase of patients’ safety and well-being, by allowing
a more reasoned decision making process. The application of Business In-
telligence to the healthcare sector contributes to improve not only the daily

workflow of healthcare units, but also the quality of the healthcare delivered.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, devido a questoes financeiras e a elevada competitividade
entre organizacoes, ¢ imprescindivel que uma instituicao de satude utilize
adequadamente os seus recursos, prestando servicos de alta qualidade. De
modo a atingir estes objetivos é necessario tomar decisoes fundamentadas,
rapidas e de qualidade.

Com os avancos tecnologicos, a implementacao de Tecnologias de Informa-
¢ao (TT) na area da saude tem aumentado significativamente, sendo responsé-
vel pelo elevado volume de dados recolhidos atualmente. Estes dados, quando
apropriadamente explorados, podem revelar informagcoes muito importantes
sobre os processos que decorrem na organizacao, permitindo identificar even-
tuais problemas e oportunidades de melhoria no ambiente hospitalar. Assim,
estes dados sao indispensaveis para fundamentar as decisoes e fazer com que
estas sejam mais acertadas.

Devido a importancia atribuida a tomada de decisao em contexto hos-
pitalar torna-se entao fundamental a existéncia de ferramentas computacio-
nais capazes de auxiliar e facilitar este processo. Neste sentido, nos ultimos
anos tem-se intensificado a exploracao de dados clinicos recorrendo a essas
ferramentas com o objetivo de criar informacao e, consequentemente, conhe-
cimento, de uma forma rapida e automatica. Assim, surgiram os Sistemas
de Apoio a Decisdo Clinica (SADC), sistemas computorizados desenvolvidos

para facilitar e melhorar a tomada de decisao clinica. Através do auxilio a
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este processo, estes sistemas permitem melhorar a qualidade dos cuidados de
satide prestados, bem como reduzir erros médicos e custos nas instituigoes
de saude [1].

1.1 Enquadramento e Motivacao

Uma infecao nosocomial ou infecao adquirida em ambiente hospitalar é
uma infecao contraida numa instituicao de satude, ou seja, que nao estava
presente ou em fase de incubacao no momento de admissao do doente. Esta
pode ocorrer durante as 48 horas apds a admissao do doente, durante 30
dias ap6s uma cirurgia ou durante 3 dias apos a alta, abrangendo assim as
infe¢oes adquiridas na instituicao mas que s6 sdo detetadas apos a alta [2—4|.
As infe¢oes nosocomiais também incluem infegoes ocupacionais apresentadas
pelos profissionais que trabalham na instituicao de satude [4].

Segundo a Organizacio Mundial de Saide (OMS) 4], nos paises em de-
senvolvimento, em cada 100 doentes hospitalizados, 10 contraem uma, infecao
nosocomial. No caso dos paises desenvolvidos estas infecoes afetam 7 em cada
100 doentes hospitalizados. Além disso, todos os anos mais de 4 milhdes de
doentes sao afetados por infecdes nosocomiais na FEuropa e 1.7 milhoes nos
Estados Unidos da América [4].

Existem varios fatores que contribuem para a aquisicao de uma infecao
nosocomial, como por exemplo a idade e o estado imunitario do doente, o seu
tempo de permanéncia na instituicao de satde, os procedimentos médicos a
que foi submetido, a utilizacao de antibioticos, os métodos de diagnoéstico
utilizados, entre outros. O ambiente hospitalar apresenta também muitos
focos de infecao, objetos ou ambientes nos quais os microrganismos podem
sobreviver ou multiplicar-se, tais como as instalacoes, os aparelhos invasi-
vos ou equipamentos utilizados, ou até os doentes, profissionais de saude e
visitantes [3,5]. Desta forma, nas institui¢des de saiude, qualquer falha nas
praticas de controlo e prevencao de infecao, em combinacao com o estado
imunitario debilitado do doente, poderé facilmente resultar na aquisicao de
uma infegao nosocomial [5]. Por conseguinte, as unidades de cuidados inten-

sivos, devido ao estado imunitario dos doentes internados nestas unidades e
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também aos procedimentos invasivos efetuados, apresentam uma probabili-
dade de ocorréncia destas infegoes significativamente superior |2, 3].

As infecOes nosocomiais tém muito impacto na mortalidade e morbili-
dade dos doentes de uma instituicao de saiude. Além disso, um doente com
uma infecao adquirida em ambiente hospitalar permanece mais tempo na
instituicao, podendo mesmo ser necessario o seu reinternamento, resultando,
consequentemente, em custos adicionais para a organizacao [2,3,5]. Estas in-
fecoes sao também um fator muito importante para avaliar a qualidade dos
cuidados prestados. Portanto, o seu controlo e a sua prevencao sao funda-
mentais, permitindo a reducao de custos para a organizacao, a diminuicao do
risco de infecao por parte dos profissionais de satide, doentes ou pessoas que
visitam a instituicao, bem como a reducao do desconforto e do sofrimento
dos doentes.

A figura 1.1 resume os principais fatores que podem contribuir para a
ocorréncia de infe¢oes nosocomiais, quer ao nivel das caracteristicas do doente
e do seu estado de satude, quer ao nivel do ambiente hospitalar ou ainda ao
nivel das medidas de combate & infecao. Esta figura apresenta ainda as

principais consequéncias destas infegoes.

Figura 1.1: Fatores que podem contribuir para a ocorréncia de infecoes no-

socomiais e consequéncias das mesmas.
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Segundo Inweregbu et al. [2], cerca de um terc¢o das infegdes nosocomiais
podem ser efetivamente prevenidas e controladas através da implementacao
de medidas de controlo e prevencao de infecao apropriadas.

Além da implementacdo destas praticas, uma instituicao de saide deve
fazer continuamente a monitorizacao dos resultados relacionados com os pro-
gramas de prevencao e controlo de infe¢oes, recorrendo, para isso, a recolha
periodica de dados e & andlise de indicadores especificos [6]. Estes indica-
dores sao parametros que devem ajudar a sumariar e a compreender fatores
importantes presentes nos dados, tais como a taxa de infe¢ao nosocomial e os
fatores que contribuem para a sua incidéncia na organizacao. A anéalise destes
indicadores permite também que os profissionais de satde responsaveis pelo
estudo de infecao identifiquem entre outros: atividades e processos criticos
que decorrem no ambiente hospitalar; especialidades clinicas onde a imple-
mentacao de medidas é essencial para garantir a seguranca e o bem-estar dos
doentes; areas prioritarias onde as medidas devem ser executadas com mais
urgéncia. Deste modo, é possivel planear e implementar medidas especificas
e eficientes para reduzir a taxa de incidéncia de infecao nosocomial nestas
operagoes criticas e, consequentemente, aumentar a qualidade dos cuidados
prestados.

A tecnologia de Business Intelligence (BI) pode ser utilizada para gerar e
apresentar estes parametros, pois permite o tratamento de dados e a anéalise
de informacao extraida dos mesmos, de forma facil e eficiente. Assim, a
informacao apresentada por um sistema baseado na tecnologia de BI pode
ser utilizada para auxiliar e melhorar o processo de tomada de decisao numa
instituicao de satde.

O presente trabalho surge da necessidade de monitorizar continuamente
o ambiente hospitalar com o intuito de aplicar medidas especificas para dimi-
nuir a taxa de incidéncia de infe¢ao nosocomial. Para fazer essa monitoriza-
cao através do tratamento de dados clinicos, apresenta-se a possibilidade de
recorrer a tecnologia de BI. A motivacao deste trabalho esta ainda relacio-
nada com a necessidade dos profissionais de saude responsaveis pelo estudo
da infecdo nosocomial tomarem decisoes rapidas e fundamentadas, a fim de

melhorar a produtividade e a eficiéncia da organizacao e, simultaneamente,
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a qualidade dos cuidados prestados. Pretende-se que este trabalho seja ca-
paz de facilitar a apresentacao e analise de informacao referente a infecoes
nosocomiais, de modo a auxiliar estes profissionais no estudo da incidéncia
deste tipo de infecoes, bem como na tomada de decisoes relacionadas com o

controlo e a prevencao das mesmas.

1.2 Objetivos

O objetivo principal do presente trabalho consiste no desenvolvimento de
uma plataforma de Bl que permita o estudo da incidéncia de infecao noso-
comial nas Unidades de Medicina do Centro Hospitalar do Porto (CHP), um
centro hospitalar do norte de Portugal. O estudo realiza-se através apresen-
tacao de um conjunto de indicadores capazes de auxiliar na analise e compre-
ensao da incidéncia da infecao nosocomial no CHP, através da identificagao
de fatores de risco e outros parametros importantes para caracterizar a infe-
¢ao. Para atingir este objetivo, torna-se necesséario realizar um levantamento
dos indicadores com interesse para o estudo e desenvolver um sistema de Bl
para automatizar o tratamento de dados de infecao nosocomial e a extracao
de informacoes destes, de forma a gerar conhecimento.

O sistema permite que o utilizador compreenda a incidéncia de infecao
nosocomial e faca a sua monitorizacao através da plataforma de BI. A plata-
forma é muito importante, pois as informacgoes que disponibiliza podem ser
utilizadas nas decisoes relacionadas com o controlo e prevencao de infecoes
nosocomiais por parte dos profissionais de satude responsaveis pelo estudo
destas infecoes. Destes profissionais destacam-se os da Comissao de Con-
trolo de Infecao (CCI) do CHP, o 6rgao desta instituicdo responsével pelo
estudo, prevencao, detecao e controlo de infecoes, bem como pela promocao
de acoes neste ambito.

Neste sentido, pretende-se com este projeto:

e desenvolver um sistema baseado em métodos e ferramentas de Bl para:
automatizar o processo de tratamento dos dados relativos as infecoes

nosocomiais registadas no CHP e a extragao de informagao dos mesmos;
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garantir que esta esteja disponivel no momento de decisao; permitir que
os indicadores de infecao sejam facilmente analisados e interpretados

pelo utilizador, auxiliando-o na tomada de decisoes;

e estudar a aplicabilidade de ferramentas open-source de Bl na extracao

e apresentacao de informacao a partir de dados clinicos;
e implementar o sistema de BI no CHP;

e analisar a importancia da plataforma no fluxo de trabalho diario de

uma instituicao de saude.

Com este projeto pretende-se ainda estudar a aplicabilidade da tecnologia
de Data Mining (DM) na realizagdo de previsoes clinicas relacionadas com
a ocorréncia de infecoes nosocomiais. Esta tecnologia permite criar modelos
de previsao capazes de auxiliar o processo de tomada de decisao, através da
descoberta de padroes presentes nos dados. Para esse estudo torna-se neces-
sario: produzir modelos de classificacao e avaliar a sua qualidade; aplicar o
melhor modelo obtido a dados, para prever o valor da infecdo nosocomial; e
integrar os resultados na plataforma de BI, de forma a indicar a probabili-
dade de um doente nao pertencer a um grupo de risco passivel de contrair
uma infecao.

Com estes objetivos tenciona-se responder as seguintes questoes:

Questao 1. De que forma a tecnologia de BI se aplica a area da satde,
mais concretamente ao tratamento e a exploracao de dados de infe¢oes noso-

comiais, de modo a extrair e apresentar as informacoes presentes nos mesmos?

Questao 2. Qual a contribuicao do sistema de BI para o suporte a

decisao em ambiente hospitalar e em que medida pode ser utilizado como
SADC?

Questao 3. De que forma o sistema desenvolvido beneficia o CHP e a

sociedade em geral?
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1.3 Estrutura da Dissertacao

A presente dissertacao encontra-se dividida em sete capitulos.

No capitulo 1 é apresentado o problema a resolver, bem como a motivacao,
os objetivos do projeto e a organizacao geral da dissertacao.

No capitulo 2 é feita uma contextualizagao da utilizacao de TI na area
da satde. Comeca-se por expor a importancia da implementacao de TT nas
instituicoes de saiide e os fatores que contribuem para a sua aceitacao por
parte dos utilizadores. E também evidenciada a importancia do apoio a
decisao na area da satde, bem como o contributo das TI nesse processo.

O capitulo 3 aborda os fundamentos teoricos subjacentes a tecnologia de
BI. Inicialmente é explorado o conceito de Bl e os principais componentes
de um sistema de Bl. Em seguida, referem-se os fatores que contribuem para
uma implementacao bem-sucedida destes sistemas nas instituicoes de satde,
os principais beneficios da utilizacao dos mesmos, bem como alguns exemplos
de trabalhos relacionados com a utilizacao de Bl na area da satde.

No capitulo 4 é apresentada a metodologia de investigacao considerada
no desenvolvimento deste trabalho. Posteriormente, é feita uma breve apre-
sentacao das ferramentas computacionais utilizadas para o armazenamento
e manipulacdao dos dados relativos a infecoes nosocomiais. Sao ainda com-
paradas algumas ferramentas open-source de BI, descrevendo-se com mais
detalhe a ferramenta escolhida para implementar este projeto.

No capitulo 5 é descrita a solucao proposta neste trabalho. Inicialmente é
apresentada a metodologia utilizada para a implementacao do sistema de BI,
seguindo-se a descricao dos indicadores considerados, da arquitetura do sis-
tema criado e dos seus componentes. Referem-se também as consideragoes e
procedimentos realizados durante o desenvolvimento do projeto. Finalmente,
sao mencionados os principais resultados obtidos com a implementacao do
sistema de BI e é feita a sua discussao.

No capitulo 6 apresenta-se um estudo sobre a utilizagao de DM na pre-
visao de infecoes nosocomiais. Explica-se a metodologia seguida no desen-
volvimento deste estudo e sao discutidos os principais resultados obtidos.

Referem-se ainda os resultados da integracao do melhor modelo obtido na

7
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plataforma de BI.

No capitulo 7 expoem-se as conclusoes deste projeto, indicando-se algu-
mas sugestoes para futuros trabalhos.

Conclui-se esta dissertacao com a apresentacao da bibliografia consultada,
seguida dos anexos considerados relevantes e complementares ao trabalho. Os
anexos incluem resultados obtidos com a implementacao do sistema de BI
(Anexo A), as publicagoes cientificas realizadas no ambito desta dissertacao
(Anexo B) e um glossario com a definicdo de termos importantes para a

compreensao global do trabalho (Anexo C).



Capitulo 2

Tecnologias de Informacao na
Saude

Atualmente, a informacao e o conhecimento sao fatores muito importan-
tes para o sucesso de uma organizagao, sendo utilizados como uma vanta-
gem competitiva na realizacao de decisoes importantes. A par desta situagao
encontram-se as instituicoes de satude, caracterizadas por um elevado nimero
de departamentos especializados e disciplinas médicas, cujos processos estao
extremamente relacionados com informacao e conhecimento, requerendo co-
operacao e coordenacao interdisciplinar, pelo que a gestao de informacao
torna-se preponderante para este tipo de instituigoes |7].

Segundo Lenz e Reichert [7], muitos estudos tém demonstrado os efeitos
positivos da utilizacao de TI na area da satiide, em particular na prevencao
de eventos adversos. Esses eventos sao complicacoes resultantes dos cuidados
prestados ao doente e nao da doenca em si, sendo responsaveis por agravar
o estado de saide do doente, prolongar a sua estadia na unidade de satde
ou até causar incapacidade no momento da alta [8]. A falta de informagao e
comunicagao sao os principais fatores que contribuem para a existéncia desses
eventos, mas a utilizagao de Sistemas de Informagao Hospitalar (SIH), através
da disponibilizacao de informacao precisa, atempada e 1til para o processo
de tomada de decisao, possui o potencial de reduzir significativamente a

ocorréncia dos mesmos [7].
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As TI podem ser aplicadas em varias areas e contextos nas unidades
de saide. Como exemplos disso, podem referir-se diversos SIH, sistemas
responsaveis pelo processamento de dados, informacao e conhecimento em
ambiente hospitalar [9]. Estes sdo desenvolvidos de modo a permitirem a
execucao de diversas funcoes relacionadas com os cuidados prestados, tais
como a gestao de doentes e questoes financeiras e legais [10]. Destes sistemas
destaca-se o Processo Clinico Eletronico (PCE), um repositorio de informagcao
sobre todo o historico clinico dos doentes numa instituigao de satde.

Com o constante desenvolvimento de novas aplicagoes para realizar di-
ferentes tarefas de acordo com as necessidades das instituicoes de satde,
torna-se necessario adotar standards para a integracao e interoperabilidade
dos diferentes sistemas utilizados. Neste sentido, tém surgido diversos stan-
dards que permitem integrar os diferentes Sistemas de Informagao (SI), pos-
sibilitando a comunicagao e troca de informacao entre eles |7, 11].

Em Portugal, os principais SIH utilizados sao o Sistema de Gestao de
Doentes Hospitalares (SONHO) (focado na gestao de dados administrativos
dos doentes), o Sistema de Apoio as Praticas de Enfermagem (SAPE) (para
informatizar os registos de enfermagem efetuados) e o Sistema de Apoio ao
Médico (SAM) (orientado para a atividade do médico). Por sua vez, no CHP
encontra-se também implementado o PCE, um sistema que pode ser acedido
em tempo real no momento de prestacao de cuidados, auxiliando os profissio-
nais clinicos através do acesso a registos de informagao sobre toda a historia
clinica do doente. Nesta instituicao estes sistemas interoperam através da
plataforma Agéncia para a Integracao, Difusao e Arquivo de Informacao Mé-
dica e Clinica (ATDA), um sistema multiagente que garante essencialmente a
interoperabilidade e a comunicacao entre todos os SI utilizados, permitindo
assim integrar, difundir e arquivar grandes volumes de dados provenientes de
diferentes fontes [12,13].

Atualmente, espera-se que a implementacao de SIH resulte numa maior
qualidade e seguranca dos cuidados prestados, contribuindo para que estes se
tornem mais orientados para as necessidades dos doentes e, simultaneamente,
mais eficientes |9, 14]. Assim, a utilizagdo destes sistemas apresenta-se como

uma oportunidade para a melhoria da eficiéncia, da eficicia, da seguranca e
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da qualidade dos servicos de saiide prestados, permitindo, também, tornar as
atividades econdémicas mais transparentes e obter informagoes importantes
em tempo real [12,15,16]. De facto, a maioria dos estudos sobre a utilizagao
de TI na satde afirma que existe uma relacao significativa entre a dimensao,
a produtividade e o bem-estar financeiro de uma instituicdo de satide e o
nivel de TI por esta adotado [15]. Contudo, existe ainda uma discrepancia
entre o potencial e a utilizacao real de T1I na area da saude [7].

A utilizagao de SIH para substituir os registos em papel permite a reducao
de custos, bem como a recolha, o armazenamento eficiente e fidedigno e a
troca de dados, melhorando assim o desempenho e a qualidade dos cuidados
prestados pela institui¢ao de satude [14]. Na prestagao de cuidados de satide é
necessario integrar, por exemplo, os dados dos utentes com dados cientificos
e outras informacgoes complexas relacionadas com a gestao das atividades e
recursos da organizacao, portanto as limitacoes da utilizacao de registos em
papel, neste processo de integracao de informacao, sao evidentes.

De acordo com Foshay e Kuziemsky [17], numerosos estudos destacam que
a implementacao de SIH é um processo extremamente complexo. Lluch [14]
partilha desta opiniao, acrescentando que atualmente os computadores sao
muito utilizados em ambiente hospitalar porém, nem todos os profissionais
de saiide utilizam T1 e pouco se sabe sobre as mudancas organizacionais, o
tempo e os custos necessarios para a implementacao bem-sucedida dos SIH.
Além disso, a baixa taxa de utilizacao de T esta essencialmente relacionada
com as mudancas organizacionais e com as alteracoes que os profissionais
de saide tém de incluir no seu trabalho como resultado da implementacao
destes sistemas [14].

Segundo Chen e Hsiao [10], tém sido realizados estudos que sugerem que
a aceitacao da tecnologia pode ser uma forma de medir o sucesso dos SI. As-
sim, a aceitacao da tecnologia por parte dos profissionais de satide é essencial
para o sucesso da adocao e implementacao de SIH. Deste modo, sendo os
principais utilizadores destes sistemas, os médicos desempenham um papel
fundamental neste processo de aceitacdao. Por exemplo, um design pouco
atrativo de um STH pode resultar na oposicao a sua utilizacdao, numa satisfa-

¢ao reduzida e até colocar a vida dos doentes em risco, especialmente quando
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os prestadores de cuidados de satde consideram que a interface do sistema é
dificil de utilizar ou que o sistema é inconveniente para as suas rotinas. Por-
tanto, no desenvolvimento de SIH, é extremamente importante considerar os
fatores que afetam a aceitacao destes sistemas por parte dos profissionais de
satde, sendo eles a utilidade e a facilidade de utilizacao do sistema, segundo
a opinido desses profissionais [10]. A utilidade é, assim, avaliada através da
opiniao do utilizador sobre os beneficios do sistema para atingir os objetivos
do seu trabalho. Quanto maior for a utilidade do sistema, mais facil é a sua
aceitabilidade e, consequentemente, a integragao do mesmo na rotina diaria
da instituicao de satde. Por outro lado, a facilidade de utilizacao é a capaci-
dade dos utilizadores se adaptarem ao sistema, sendo que quanto maior esta
facilidade mais rapidamente este sera aceite.

Além disso, as caracteristicas mais importantes de um SI sao a quali-
dade do sistema e a qualidade da informacao disponibilizada pelo mesmo. O
primeiro conceito refere-se as caracteristicas do SI relacionadas com a sua res-
posta, a sua fiabilidade e seguranga, ao passo que o segundo conceito remete
para a integridade, a precisao, a completude e a intemporalidade da infor-
macao que este disponibiliza. Estas duas caracteristicas afetam a satisfagao

do utilizador, sendo que esta contribui para a aceitacdo do sistema [10].

2.1 Importancia do Apoio & Decisao

No sector da satde é muito importante tomar decisoes réapidas e de qua-
lidade uma vez que estas estao frequentemente relacionadas com a vida hu-
mana. Por outro lado, as decisdes médicas sao tomadas a partir da interpreta-
¢ao de informagao especifica do doente tendo em consideracao o conhecimento
meédico disponivel. Portanto, a tomada de decisao médica tem de integrar
as melhores evidéncias disponiveis com a experiéncia dos profissionais clini-
cos e os valores especificos relativos ao estado de satide do doente [7]. Além
disso, o ambiente hospitalar e os processos a ele associados sao extremamente
complexos, dindmicos e de natureza multidisciplinar [18]. Por conseguinte, o
processo de decisao é sempre muito complexo e requer o acesso a informacao
de elevada qualidade [7,17].
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Além do mais, um estudo realizado por Foshay e Kuziemsky [17] indica
que a falta de meios para o apoio & decisdo acarreta implicagoes negativas
significativas numa organizacao. Afirmam ainda que na auséncia de acesso
atempado & informacao necessaria, os responsaveis pela tomada de decisoes
sao obrigados a fazé-lo sem considerar os factos e informacao necessarios.
Para isso, sao obrigados a confiar na sua experiéncia e intui¢ao. Os resultados
deste estudo enfatizam que, desta forma, a falta de informacao compromete

significativamente os processos de tomada de decisdo numa organizacao.

2.2 Tecnologias de Informacao e Apoio a Deci-
Sa0

Atualmente, com a implementacao de TI nas instituicoes de satude, o vo-
lume de dados recolhidos tem aumentado exponencialmente [19]. No entanto,
a complexidade destes dados e o seu volume fazem com que estes nao possam
ser facilmente processados em tempo 1til, sem recorrer a métodos automa-
tizados. Desse modo, existe uma necessidade crescente de tratar os dados
recolhidos, pois estes possuem muita informacao essencial para suportar o
processo de tomada de decisao, tanto a nivel clinico como a nivel adminis-
trativo [17,19]. Assim, a utilizacdo de técnicas de extragao de informagao
torna-se fundamental para as organizagoes de saude.

A apresentacao dessa informagao de forma atrativa, facil de interpretar
e em tempo real pode ajudar a reduzir custos e a melhorar a qualidade,
a seguranca e a eficiéncia dos cuidados de satude prestados, pois permite
a tomada de decisdes mais racionais e fundamentadas [20]. Estes motivos
fazem com que a gestao de informacao seja crucial para as instituicoes de
saude.

Importa também destacar que, nos dias de hoje, as instituicoes de satde
atuam, frequentemente, sob pressao financeira, pelo que é muito importante
possuirem a capacidade de melhorar a eficiéncia dos seus processos, isto é,
aplicar os seus recursos o mais eficientemente possivel, enquanto prestam

servigos de qualidade [17,18].
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Em ambiente hospitalar as T1 podem auxiliar o processo de tomada de

decisao clinica de diferentes formas, como por exemplo [7]:

e 0s sistemas computacionais podem contribuir para melhorar diferentes
aspetos da qualidade dos dados, melhorando, deste modo, a informacao

utilizada na tomada de decisoes;

e 0s sistemas computacionais podem contribuir para melhor monitorizar
o estado de saiide de um doente, por exemplo através da apresentacao
de informacoes sobre o doente e da criacao de mensagens de alerta
se algum parametro ou combinacao de parametros se aproximarem de

valores considerados perigosos;

e 0s sistemas computacionais podem ser utilizados para calcular proba-
bilidades de doencas e doses de farmacos através de dados que se en-
contram registados no sistema, tais como a idade, o sexo ou o peso do

doente.

A 4rea da satde é ainda caracterizada por um ambiente computacional
altamente distribuido, onde diferentes sistemas e pessoas necessitam estar em
contacto e comunicar, trocando dados e informacao necessarios a tomada de
decisoes [13]. Assim, a implementagao de Sistemas de Apoio a Decisao (SAD)
capazes de auxiliar esse processo é fundamental para as unidades de satde.
A temaética dos SAD é uma area de investigagao cujo objetivo é desenvolver
e estudar SI computorizados capazes de suportar e melhorar o processo de
tomada de decisao [21].

A necessidade de tomar boas decisoes em ambientes muito competitivos e
complexos, como é o caso da area da saude, de forma rapida e considerando
informacao de qualidade, pode ser conseguida recorrendo a tecnologia de BI,
um campo ligado ao desenvolvimento de SAD. No capitulo 3 sao abordados
conceitos tedricos subjacentes a tecnologia de Bl, bem como a aplicacao de

sistemas baseados em BI na area da saude.
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O termo BI foi introduzido por Howard Dresner em 1989 para descrever o
conjunto de conceitos e métodos utilizado para melhorar a tomada de decisao
numa organizagao, através da utilizagao de sistemas computorizados [21,22].

Um sistema de BI pode ser considerado um SAD. Este engloba todo um
conjunto de metodologias e ferramentas, capazes de recolher, integrar, aceder
e analisar dados para, a partir destes, obter e apresentar informacoes sobre
as atividades e os processos que decorrem numa organizagao, promovendo,
desse modo, uma tomada de decisao mais fundamentada e, consequente-
mente, melhores resultados [11,21,23]. Por outras palavras, um sistema de
BI disponibiliza as tecnologias que permitem transformar os dados de uma
organizacao em informacao que, posteriormente, pode ser transformada em
conhecimento estratégico e relevante. Esse conhecimento passivel de supor-
tar o processo de tomada de decisao permite assim decisoes melhores e mais
rapidas 24, 25|.

A tecnologia de BI melhora o tempo de obtencao e a qualidade dos fatores
a ponderar no processo de tomada de decisao [15]. Assim, os sistemas de BI
possuem a capacidade de disponibilizar a informacgao correta e necessaria a
tempo de auxiliar o processo de tomada de decisao dos seus utilizadores,
resultando, por isso, numa vantagem competitiva para a organizacao que os
implementa.

Os principais beneficios da implementacao da tecnologia de Bl sao uma
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maior autonomia e flexibilidade dos utilizadores desta tecnologia na analise de
informacgao, uma maior eficiéncia e suporte na tomada de decisao, bem como
maior facilidade e poupanca de tempo no acesso e na analise da informacao
[26].

3.1 Sistemas de Business Intelligence

Um sistema de BI (Figura 3.1) deve ser capaz de realizar duas tarefas
fundamentais: a integracao de grandes volumes de dados provenientes de
diferentes fontes heterogéneas e a disponibilizacao de ferramentas para ex-
plorar esses dados e apresentar as informagoes resultantes dos mesmos [25].
Assim, um sistema de BI integra dados provenientes de diferentes fontes he-
terogéneas, convertendo-os num formato unificado (1) e carregando-os para
um Data Warehouse (DW) (2). Posteriormente, os dados armazenados no
DW sao explorados por ferramentas de Bl capazes de extrair e apresentar
informagoes presentes nos mesmos (3). Essas informagoes sdo cruciais para

auxiliar a tomada de decisdes do utilizador do sistema (4).

Figura 3.1: Arquitetura tipica de um sistema de BI (adaptado de [27]).

A tecnologia de BI integra diferentes fontes de dados e inclui o DW e
varias ferramentas de software para implementar o processo Extract Trans-
form Load (ETL), para andlise On-Line Analytical Processing (OLAP), para
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DM, para consultar informacao presente nos dados, para producao de rela-
torios, entre outras ferramentas [24]. As ferramentas OLAP, as ferramentas
de DM, as consultas e os relatorios sao diferentes métodos para explorar os
dados e extrair informagoes dos mesmos, através da aplicacao de diferentes
tecnologias. Estas ferramentas disponibilizam diferentes formas de distribui-
¢ao e apresentacao da informacao extraida aos utilizadores, para que esta
seja rapida e facilmente compreendida e aplicada na tomada de decisoes [28].
Os resultados podem entao ser apresentados de diferentes modos, tais como
graficos, tabelas ou dashboards |20,28]. Por sua vez, o DW e o processo
ETL constituem a infraestrutura de TI necessaria para que as ferramentas
anteriormente referidas sejam corretamente implementadas.

Em comparacao com os sistemas operacionais, que sao utilizados para
processar as transagoes diarias de uma organizacao, preocupando-se com o
processamento rapido e eficiente das mesmas, os sistemas de Bl permitem o
acesso rapido a informagao para anélise e criagao de relatorios [25].

Nos ultimos anos tem-se verificado uma melhoria significativa das ferra-
mentas de Bl, nao s6 ao nivel da rapidez de recolha de dados, como também
ao nivel da sofisticacao e natureza interativa dos processos de manipulacao de
dados e extracao de informagoes destes e de apresentacao dessas informacoes
ao utilizador [20].

Em seguida, serao apresentadas as principais tecnologias que integram

um sistema de BI.

3.1.1 Processo ETL

Num sistema de BI é necessario fazer a recolha de dados provenientes
de diferentes fontes, geralmente, nao integradas. Normalmente, as diferentes
fontes de dados, que necessitam de ser integradas, correspondem a diferentes
bases de dados operacionais de varios departamentos da organizagao. Estas
fontes possuem dados com qualidade variavel, utilizam representacoes in-
consistentes e diferentes codificacoes e formatos. Na integracao podem assim
surgir erros, varias representacoes para o mesmo valor, valores em falta, entre

outros problemas relacionados com a qualidade dos dados [29]. Deste modo,
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¢ muito importante que os problemas de qualidade dos dados sejam deteta-
dos e corrigidos antes do carregamento dos mesmos para um DW, pois, como
o DW é utilizado para suporte a decisao, é fundamental que os dados que
armazena estejam corretos [27]. Assim, a integracao é crucial, pois é o passo
onde os dados provenientes de diferentes fontes heterogéneas sao convertidos
num formato adequado ao esquema definido para o DW [11].

Em BI, a tecnologia utilizada para fazer o processo de integracao dos
dados denomina-se ETL (Figura 3.2). Neste processo, os dados sao extrai-
dos das diferentes bases de dados e propagados para a Data Staging Area
(DSA), onde sao transformados num formato unificado e preparados para a
sua migracao para um DW. Posteriormente, os dados ja transformados sao

carregados para o DW [30].

Figura 3.2: Processo ETL (adaptado de [30]).

O processo ETL nao é um evento tinico. De facto, este processo repete-se
periodicamente num sistema de BI, pois, a medida que as fontes de dados
se alteram, é necessario atualizar o DW. Portanto, os processos E'TL devem
permitir que o sistema seja facilmente modificado e atualizado [30].

Um processo ETL é composto por trés passos consecutivos: FExtracao,
Transformacao e Carregamento. O primeiro passo, Fxtracao, é responsavel
pela extracao dos dados das diferentes fontes e é constituido por duas fases:
a extragao inicial e a extragdo dos dados alterados [30]. A extracdo inicial
corresponde & primeira vez que os dados sao extraidos das fontes para serem
carregados para o DW, e a extracao dos dados alterados corresponde ao
momento em que o processo ETL atualiza o DW com os dados que foram
modificados e adicionados as fontes desde o momento da ultima extracao.

O segundo passo do processo ETL é a Transformacao. Esta etapa en-
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globa a limpeza, a transformacao e a integracao dos dados de modo a obter
dados coerentes, corretos, completos e inequivocos, num formato adequado
a estrutura definida para o DW no qual serdo armazenados [30]. Estas alte-
racoes nao modificam as fontes originais, mas alteram apenas os dados antes
de estes serem armazenados no DW [31].

O 1ltimo passo deste processo, o Carregamento, diz respeito ao arma-
zenamento dos dados (extraidos e transformados) no DW, que por sua vez
podera ser acedido pelos utilizadores finais ou por ferramentas de BT [30].

O processo ETL é a fase mais demorada e complexa da construcao de
um DW [30,31]. Este processo é crucial para o carregamento eficiente de
grandes volumes de dados para o DW e para a descoberta e correcao de
problemas relacionados com a qualidade dos mesmos, assegurando, desta

forma, a qualidade dos dados armazenados no DW [29].

3.1.2 Data Warehousing

O componente fundamental de um sistema de BI é o DW, um repositorio
de dados provenientes de diferentes fontes, que funciona como uma base de
dados de grandes dimensoes utilizada para armazenar informacao relativa
as atividades de uma organizagdo [28]. A integragdo de dados relevantes
provenientes de varias fontes numa tinica localizacao e formato pode melho-
rar a velocidade e a eficiéncia do processo de descoberta de conhecimento,
o que contribui para a tomada de decisoes melhores, mais rapidas e mais
fundamentadas [11].

Inmon [32] define o termo DW como uma cole¢ao de dados orientada por
assunto, integrada, nao volatil, que varia no tempo e ¢ capaz de suportar
o processo de tomada de decisao. Importa clarificar que estas propriedades
distinguem os DWs das bases de dados operacionais. Ao contrario das bases
de dados operacionais, um DW nao é volatil o que significa que os seus dados
nao sao apagados ou alterados, mas vao sendo acrescentados ao repositorio
a medida que entram no sistema. Deste modo, os DWs variam no tempo,
ou seja, cada registo corresponde a um momento especifico no tempo e, por

isso, permitem o armazenamento de dados histoéricos. Estes dados possibili-
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tam, consequentemente, a disponibilizacao de informacoes sobre a evolucao
das atividades e processos que ocorrem numa organizagao ao longo de um
determinado periodo de tempo. Além disso, normalmente os DWs possuem
maiores dimensoes que as bases de dados operacionais e sao desenvolvidos
especificamente para suportar a tomada de decisao da organizacao, podendo,
por isso, ser vistos como bases de dados de apoio a decisao |30,33].

Os dados presentes num DW estao disponiveis para serem analisados por
ferramentas de BI, podendo entao ser aplicadas ferramentas para explorar os
dados e apresentar a informacao extraida dos mesmos, tais como, ferramen-
tas OLAP, ferramentas de DM, ferramentas para consultas e/ou criagao de
relatorios, e dashboards ou outras ferramentas de apresentagao de informacao.

Um DW é periodicamente atualizado através do processo E'TL aplicado
as diferentes fontes de dados da organizacao, sendo que a frequéncia com que
¢ atualizado depende das necessidades de cada organizacao [34].

Num sistema de BI os dados também podem ser armazenados, de acordo
com o assunto a que se referem, em repositérios de menores dimensoes de-
nominados data marts, sendo que cada data mart possui dados referentes
apenas a um determinado departamento ou grupo da organizacao [28|. As
vantagens da utilizagao de data marts em relagao a utilizacao de DWs sao a
quantidade de dados, que no data mart é muito menor, e o facto de este per-
mitir uma andalise mais orientada para os objetivos, visto que possui apenas
dados referentes a um determinado assunto [28]. Pelos motivos anteriormente
apresentados, o desempenho de um data mart na execucao de consultas po-
deréd ser muito superior ao de um DW.

Em data warehousing existem duas abordagens distintas mas também
equivalentes para a constru¢ao de um DW: o paradigma de Bill Inmon e o
paradigma de Ralph Kimball [35].

De acordo com o paradigma de Bill Inmon, a organizagao possui um DW
cujos dados se encontram na 3* forma normal e que, posteriormente, é uti-
lizado para desenvolver data marts, seguindo-se, portanto, uma abordagem
top-down na construcao do sistema de data warehousing [35]. Nesta abor-
dagem os dados sao extraidos das diferentes bases de dados operacionais,

transformados e armazenados numa tnica localizacao, o DW. Extragoes de
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dados deste DW permitem criar bases de dados departamentais de menores
dimensoes denominadas data marts.

Ralph Kimball defende uma abordagem bottom-up na construgao de um
DW, de acordo com a qual os dados sao sempre armazenados segundo o
modelo dimensional. Os dados provenientes das diferentes fontes sao utiliza-
dos para alimentar data marts individuais que permitem visualizar pequenas
porcoes dos dados organizacionais e, mais tarde, podem ser integrados num
DW [35].

Na realidade, a maioria dos sistemas de data warehousing encontra-se
mais proximo do paradigma de Ralph Kimball, pois normalmente um DW
é estruturado ao nivel departamental, sob a forma de um data mart, evo-
luindo para DW a medida que novos data marts sdo construidos [35]. Para
além disso, normalmente um DW organiza os seus dados segundo um modelo
dimensional, o que permite representar mais eficientemente os dados que se-
rao utilizados para apoio a decisdo [28]. A maioria dos DWs utiliza ainda a
tecnologia de bases de dados relacionais, pois esta oferece uma abordagem

eficiente, fidvel e robusta para o armazenamento e gestao de grandes volumes
de dados [33].

Modelagcao Dimensional

Segundo Kimball e Ross [36], a modelagao dimensional ¢ a técnica prefe-
rida para apresentar dados analiticos e armazenéa-los num DW, pois apresenta
os dados de uma forma compreensivel para os utilizadores e, simultanea-
mente, possui um elevado desempenho no processamento de queries. Esta
técnica é¢ uma atividade critica para o sucesso de um projeto de desenvolvi-
mento e implementacdo de um sistema de data warehousing |36].

Um modelo dimensional contém os mesmos dados e relacionamentos entre
eles do que um modelo normalizado na 3* forma normal, mas estruturados
de forma diferente, num formato especialmente orientado para o suporte a
tomada de decisao [36]. Este modelo é constituido por tabelas de factos e
de dimensoes. As tabelas de factos armazenam as medidas ou factos que

correspondem aos objetos em analise nos dados, normalmente valores nu-
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méricos [27]. Cada facto estd associado a um conjunto de dimensoes que o
categorizam, isto é, contextualizam-no, dando-lhe significado e tornando-o
tinico [29]. Por outras palavras, as dimensoes correspondem as diferentes
perspetivas para analisar os factos [34].

As tabelas de dimensoes contém um conjunto de atributos que corres-
pondem a diferentes niveis na dimensao, que estao relacionados através de
relacoes hierdrquicas e que sao utilizados para agrupar e condicionar fac-
tos [29]. Normalmente as tabelas de dimensoes contém menos registos que
as tabelas de factos, mas contém muitos mais atributos |36].

Uma tabela de factos possui os factos e uma ou mais chaves estrangeiras
que se encontram relacionadas com as chaves primarias das dimensoes, per-
mitindo, deste modo, que os factos se relacionem com as dimensoes. Além
disso, cada facto encontra-se associado a um nivel de detalhe especifico, tam-
bém conhecido com grao, sendo que todos os registos de uma tabela de factos
possuem o mesmo grao [36]. O grao de uma tabela de factos diz respeito ao
nivel de informagao mais atomico, sendo que o grao s6 pode ser agregado,
nao existindo possibilidade de o desagregar.

Como principais vantagens da utilizagao do modelo dimensional destacam-
-se a simplicidade do modelo de dados, a facilidade com que o modelo pode
ser alterado, a representacao mais eficiente dos dados no DW e os beneficios
ao nivel do desempenho no acesso aos dados [28,36]. A simplicidade do mo-
delo de dados é um parametro critico porque permite nao s6 que o software
explore os dados e apresente informacoes de forma rapida e eficiente, mas
também que os utilizadores compreendam facilmente os dados [36].

Existem diferentes configuracoes para a organizacao das tabelas de factos
e de dimensoes num modelo dimensional. A maioria dos DWs utiliza o es-
quema em estrela (Figura 3.3) para representar os dados segundo o modelo
dimensional. Nesta configuragao o DW consiste numa tnica tabela de factos
e uma Unica tabela para cada dimensao, sendo por isso a configuracao mais

elementar de um esquema dimensional [29].
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Figura 3.3: Esquema em estrela.

O esquema em estrela nao permite representar explicitamente a hierarquia
entre os atributos das dimensoes. Para essa finalidade utiliza-se um esquema
em floco de neve (Figura 3.4), um aperfeicoamento do esquema em estrela,
no qual a hierarquia dimensional é representada através da normalizacao das
dimensoes em subdimensoes [29]. Este esquema apresenta vantagens ao nivel
da manutencao das dimensoes, mas a estrutura nao normalizada do esquema
em estrela pode ser mais apropriada para explorar as dimensoes quando se
pretender conceber um modelo dimensional que proporcione altos niveis de

desempenho na execucao de queries [27].

Figura 3.4: Esquema em floco de neve.
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Existem ainda esquemas denominados constelacoes de factos que dizem
respeito a estruturas mais complexas, nas quais miltiplas tabelas de factos

partilham dimensées [27].

Metodologia de Kimball

A metodologia de Kimball (Figura 3.5) é a metodologia mais conhecida
para a implementacao de sistemas de data warehousing e Bl. Esta metodo-
logia indica o fluxo de atividades necessarias para a implementacao de um
sistema deste tipo, sendo composta por um conjunto de atividades depen-

dentes que ocorrem sequencialmente ou paralelamente.

Figura 3.5: Metodologia de Kimball para a implementacao de sistemas de

data warehousing e Bl (adaptado de |36]).

Segundo Kimball e Ross [36], um projeto de data warehousing e Bl inicia-
-se com Planeamento do Projeto, a etapa que define o ambito do projeto,
avalia a capacidade da organizacdo para iniciar o mesmo, faz o planeamento
das atividades a realizar, etc. Ap0s esta etapa é iniciada uma outra que sera
executada durante todo o projeto, a Gestao do Projeto, cujo objetivo é gerir
todas as atividades. Simultaneamente, comeca também a etapa Defini¢cao dos

Requisitos do Negdcio, na qual sao identificados os requisitos iniciais para o
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sistema de data warehousing e Bl. O sucesso do projeto depende fortemente

da compreensao dos requisitos identificados, pois esta é fundamental para a

traducao bem-sucedida dos mesmos em especificacoes de implementacao.
Apo6s a Definicao dos Requisitos do Negdcio iniciam-se trés linhas de acao

distintas que ocorrem paralelamente:

e Linha de acao tecnoloégica: comeca com a atividade Projeto T'écnico da
Arquitetura, etapa na qual é definida a arquitetura do sistema com o
intuito de estabelecer os critérios para a sele¢ao das tecnologias/produ-
tos que o irao constituir. Segue-se a Selecao e Instalagao de Produtos

que satisfazem as necessidades da arquitetura do sistema;

e Linha de acao dos dados: inicia-se com a atividade Modela¢ao Dimen-
stonal, que traduz os requisitos de negdcio num modelo dimensional.
Segue-se o Desenho Fisico, isto é, a transformacao do modelo dimen-
sional numa estrutura fisica e, posteriormente, ocorre o Projeto e De-

senvolvimento do Sistema de FTL;

e Linha de acao de BI: tem inicio com a Fspecificacao das Aplicagoes de
BI, seguindo-se o Desenvolvimento das Aplicacoes de BI. Estas ativida-
des estao relacionadas com o desenho e a implementacao de aplicacoes

de BI que serao utilizadas para aceder e explorar os dados do DW.

Por 1dltimo, realiza-se a Implementacao, que consiste na integracao dos
resultados das trés linhas de acao. Esta etapa necessita de planeamento para
garantir que o sistema funciona corretamente e engloba atividades como a
definicao da estratégia de formacao dos utilizadores do sistema e de suporte
aos mesmos. Seguem-se as etapas finais do ciclo, Manuten¢ao e Crescimento,
atividades que permitem, respetivamente, monitorizar o sistema para asse-
gurar que este possui um desempenho 6timo e definir projetos subsequentes

que se realizarao no préximo ciclo do projeto.

3.1.3 On-Line Analytical Processing

OLAP ¢ uma das tecnologias mais utilizadas para aceder e analisar os

dados consolidados num DW ou num data mart [31]. Segundo o OLAP
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Council' |37, esta tecnologia permite que os analistas, gestores e executivos
adquiram conhecimento presente nos dados através do acesso réapido, consis-
tente e interativo a diferentes perspetivas sobre a informacao que foi transfor-
mada a partir dos dados brutos. Desse modo, a analise OLAP transforma os
dados da organizagao em informagao estratégica. Ao permitir a visualizagao
e a anélise da informacao segundo diferentes pontos de vista, esta tecnologia
disponibiliza um maior poder aos utilizadores ao nivel da tomada de decisao.

Os dados a analisar com OLAP encontram-se organizados num cubo
OLAP (Figura 3.6), uma estrutura multidimensional formada por factos e
dimensédes, podendo armazenar valores pré-calculados (tais como contagens
ou valores totais), através da agregagao dos factos de acordo com a hierarquia

das dimensbes [36].

Figura 3.6: Cubo OLAP (adaptado de [36]).

As ferramentas OLAP suportam analises em tempo real, permitindo que
o utilizador faga pesquisas mais rapidas e de modo mais estruturado, para
gerar mais facilmente gréficos e relatorios [11]. Possibilitam, também, que o
utilizador escolha o nivel de detalhe a visualizar e as dimensoes que pretende
examinar [38]. A tecnologia OLAP admite assim a realizacao de operagoes
como [27,29, 34]:

e Drill-down: operacao que permite diminuir o nivel de agregacao dos

'O OLAP Council é uma organizacido cujo objetivo é educar sobre a tecnologia OLAP
e promover normas para esta tecnologia.
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factos de modo a expor um maior detalhe. Esta pode ser realizada

através da exploracao da hierarquia de uma determinada dimensao.

e Roll-up: operacao que possibilita o aumento do nivel de agregacao dos
factos de forma a expor um menor detalhe. FEsta pode ser realizada

explorando a hierarquia dos atributos de uma determinada dimensao.

e Slice and dice: operacao que cria um cubo mais especifico, através
da reducao da dimensionalidade do mesmo. Slice realiza uma sele¢ao
numa unica dimensao, ao passo que dice efetua uma selecao em duas

ou mais dimensoes.

e Pivot ou rotate: operacao que altera a perspetiva de analise dos factos

através da rotacao do eixo de visualizacao do cubo.

As figuras 3.7, 3.8 e 3.9 ilustram as operacoes anteriormente descritas
apresentando um exemplo sobre a contabilizacao do total de vendas de um de-
terminado produto a um determinado cliente, num certo momento no tempo.
Neste caso, o drill-down é efetuado na dimensao associada ao tempo, per-
mitindo assim a evolucao da analise do nimero total de vendas do nivel
mensal para o nivel diario (Figura 3.7). A operagao roll-up é responsavel

pelo processo inverso (Figura 3.7).

Figura 3.7: Exemplo das operacoes drill-down e roll-up.

Neste exemplo, a operagao slice and dice (Figura 3.8) realiza-se através
da selecao do més M1 (slice) ou com a selegdo dos meses M1 e M2 e, simul-

taneamente, dos clientes C1 e C2 (dice).
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Figura 3.8: Exemplo da operagao slice and dice.

A operagdo pivot realiza-se através da rotagao dos eixos (Figura 3.9).

Figura 3.9: Exemplo da operagao pivot.

Os servidores OLAP armazenam os dados nos cubos e atuam como inter-
medidrios no acesso aos mesmos por parte das ferramentas OLAP. Depen-
dendo da tecnologia utilizada para realizar OLAP, estes servidores podem

ser classificados como [27,29, 35]:

e Multidimensional On-Line Analytical Processing (MOLAP)

Estes servidores suportam a andlise OLAP através do armazenamento
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direto dos dados em arrays multidimensionais, conhecidos por cubos
OLAP. O processamento, isto é, a pré-computacao e armazenamento de
dados, e as consultas sao implementados diretamente nestes servidores.
Como todo o processamento é efetuado no momento de construcao do
cubo, estes sistemas apresentam como principal vantagem o reduzido
tempo de resposta a consultas e tém como aspeto negativo as limitagoes
na quantidade de dados que podem ser manipulados, pois nao é possivel

incluir grandes volumes de dados no cubo.

Relational On-Line Analytical Processing (ROLAP)

Estes servidores atuam como intermediarios entre um DW implemen-
tado numa base de dados relacional e as ferramentas analiticas utiliza-
das para analisar os dados. Neste caso, as queries sao colocadas dire-
tamente ao DW, no momento da consulta. Esta arquitetura permite
a manipulagao de grandes volumes de dados, pois possui a escalabili-
dade de um sistema relacional. O seu desempenho, porém, pode ser
lento, pois o tempo de consulta depende do volume de dados presentes
na base de dados relacional e, além disso, a consulta a base de dados
relacional é limitada pelas funcionalidades da linguagem de consulta
Structured Query Language (SQL).

Hibrid On-Line Analytical Processing (HOLAP)
Estes servidores combinam caracteristicas dos sistemas ROLAP e MO-

LAP, beneficiando do elevada velocidade no processamento dos siste-
mas MOLAP e da grande escalabilidade dos sistemas ROLAP.

3.1.4 Data Mining

O termo DM refere-se ao processo responsavel por encontrar padroes e

tendéncias, anteriormente desconhecidos, em grandes volumes de dados com-

plexos [38,39]. Com esta tecnologia, o auxilio da tomada de decisao efetua-se

através da descoberta desses padroes e tendéncias que de forma manual se-

riam muito dificeis ou até mesmo impossiveis de encontrar [39)].

As ferramentas de DM identificam esses padroes vélidos, compreensiveis,
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potencialmente tteis e novos utilizando métodos automaticos [39]. Uma fer-
ramenta de DM permite fazer uma exploracao profunda e detalhada dos
dados, bem como construir modelos de previsao capazes de ajudar a res-
ponder a questoes especificas. Esta analise vai para além da disponibilizada
pelas ferramentas OLAP [29]. Se por um lado, a tecnologia OLAP requer
interacao humana para a descoberta de relacionamentos entre os dados, a
tecnologia de DM, por sua vez, é capaz de encontrar muitas dessas relacoes
automaticamente.

De acordo com Fayyad et al. [40], o processo de DM é apenas uma etapa
do processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD)
(Figura 3.10), sendo que este ultimo se refere a descoberta de conhecimento
util a partir dos dados, enquanto o primeiro se refere apenas a aplicacao
de algoritmos capazes de extrair padroes dos dados. As restantes quatro
etapas tradicionais do processo DCBD, como a selecao dos dados, o seu pré-
processamento, a sua transformacao, a interpretagao e avaliacao dos resulta-
dos da etapa de DM, sao essenciais para assegurar a extragao de conhecimento
util. Deste modo, na etapa de selegao dos dados (1) sao escolhidos os mais
lteis para resolver o problema em andlise. Posteriormente, ocorre a etapa de
pré-processamento (2), responsavel pela realizagao de procedimentos de lim-
peza para obter dados consistentes. Por sua vez, a etapa de transformacao
(3) refere-se a manipulagao dos dados de modo a torné-los mais adequados
aos algoritmos de DM a aplicar seguidamente (4). A dltima etapa (5) con-
siste na interpretacao e avaliacao dos resultados obtidos com a etapa de DM,
bem como na sua aplicacdo na tomada de decisao [40,41]. Nesta ultima
etapa pode ser necessario regressar a qualquer uma das anteriores [40]. A
qualidade dos resultados de DM depende da qualidade dos dados nos quais os
resultados se baseiam [39]. Assim, a qualidade dos dados utilizados interfere
diretamente na qualidade do conhecimento obtido, sendo que este é um fator

preponderante na tomada de boas decisoes.
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Figura 3.10: Processo de DCBD (adaptado de [40]).

Segundo Fayyad et al. [40] os objetivos do processo de DCBD podem ser
a verificacao de uma hipoétese, a previsao de variaveis futuras ou a descricao
dos dados através da descoberta de padroes nestes. Estes objetivos podem
ser alcancados através da aplicacao de diferentes métodos de DM, tais como
classificacao de dados, regressao linear, segmentacao de dados em conjuntos,
associagao entre variaveis, entre outros [28,40]. Por sua vez, cada um destes
métodos pode ser implementado utilizando diferentes técnicas ou algoritmos,
tais como arvores de decisao, raciocinio baseado em casos, algoritmos gené-
ticos, redes neuronais artificiais, algoritmos de regressao, etc [29,40,42]. Os
algoritmos a aplicar variam de acordo com o objetivo e o método de DM
pretendidos, sendo que nao existe uma técnica de DM universal e ideal, uma
vez que cada uma é adequada para determinado tipo de problemas [40)].

Em suma, a abordagem do processo de DM consiste em: selecionar um
subconjunto de dados do DW ou do data mart, um dataset; efetuar ané-
lises complexas nos dados selecionados através da aplicagao de algoritmos;
identificar aspetos estatisticos importantes [29].

Existem varias metodologias que permitem a implementagao do processo
de DCBD, sendo que a mais utilizada é a metodologia CRoss-Industry Stan-
dard Process for Data Mining (CRISP-DM) (Figura 3.11).
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Figura 3.11: Metodologia CRISP-DM (adaptado de [43]).

A metodologia CRISP-DM consiste num ciclo composto pelas seguintes
etapas [19,41,43]:

e Compreensao do Negdcio: compreensao dos objetivos e necessidades do
projeto, segundo uma perspetiva de negocio; conversao desse conheci-

mento num problema de DM e num plano preliminar para o projeto;

e Fstudo dos Dados: recolha dos dados com interesse para o estudo, ava-
liacao da qualidade desses dados e identificagao de eventuais problemas

NoS Mesmos;

e Preparacao dos Dados: todas as atividades necessarias para criar o da-
taset final, incluindo operacoes como selecao, transformacao e limpeza
dos dados, podendo ser necessario repetir esta etapa varias vezes até

os dados apresentarem qualidade;

e Modelacao: selecao e aplicacao de técnicas de modelacao, de acordo
com os objetivos de DM definidos, sendo que no final desta etapa pode
ser necessario regressar a etapa anterior com o intuito de adequar os

dados as técnicas de DM;
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e Awaliacao: os modelos gerados sao avaliados a fim de verificar se cum-
prem ou nao os objetivos de negocio definidos na primeira etapa do
ciclo e, mediante os resultados dessa avaliacao, escolhe-se a etapa a

realizar em seguida (Compreensao do Negdcio ou Implementagao);

o Implementacao: realizacao do relatorio final e aplicacao dos resultados
obtidos com o estudo. O conhecimento extraido deve ser organizado e

disponibilizado ao utilizador para que este possa beneficiar dele.

A sequéncia destas etapas nao é rigida, uma vez que frequentemente é
necessario regressar a fases anteriores, pois o resultado de cada etapa deter-
mina as agoes que é necessario implementar na etapa seguinte. Além disso,
o processo de DM é ciclico, nao terminando com a ultima fase descrita, visto
que o conhecimento obtido durante o processo CRISP-DM pode dar origem
a novas questoes de negdocio, frequentemente mais focadas, que impliquem o

recomeco do ciclo [43].

3.1.5 Consultas e Relatoérios

Para obter informacoes existentes nos dados, a tecnologia de Bl permite
a consulta de dados presentes no DW ou em data marts, através da utiliza-
¢ao de uma linguagem de consulta, como por exemplo SQL. Existem muitas
ferramentas de consulta e de criacao de relatérios que disponibilizam uma
interface grafica que disfarca os detalhes técnicos relacionados com o acesso
aos dados e extracao da informacao, utilizando, por exemplo, menus e bo-
toes para especificar os parametros de selecao. Estas ferramentas podem
ser aplicadas para realizar um conjunto de queries pré-definidas ou queries
ad hoc (queries especificas, criadas para responder as necessidades de um
contexto de tomada de decisdo particular), permitindo gerar relatorios com
os resultados obtidos [28]. Por sua vez, as ferramentas para a produgao de
relatorios criam eficientemente relatorios e, normalmente, apresentam infor-

magao quantitativa sob a forma de numeros, de graficos ou de tabelas [38].
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3.2 Business Intelligence na Saude

Foshay e Kuziemsky [17] afirmam que a implementacao bem-sucedida de
um sistema de BI requer "elevada qualidade dos dados, o acesso apropria-
do dos utilizadores e uma integracao efetiva com outros sistemas". Para a
obtencao de bons resultados com a implementacao de ferramentas de Bl e
para que o sistema tenha sucesso, é necessario que o utilizador possa confiar
nos resultados deste e aplicd-los na sua tomada de decisao. Deste modo,
¢ necessario que o sistema seja capaz de apresentar informacoes de elevada
qualidade, extraidas a partir de dados de qualidade, relevantes para a analise
que se pretende realizar. Na area da satude é, por isso, fundamental convencer
os profissionais de satide de que os sistemas de Bl efetivamente apresentam
informagoes crediveis e podem auxilia-los no seu trabalho didrio. Portanto, é
extremamente importante considerar e tratar problemas relacionados com a
qualidade dos dados, pois este processo contribui para uma maior qualidade
da informagao apresentada pelo sistema [17]. Assim, os dados com qualidade
possuem um elevado valor para a organizagao [23|. De facto, quanto maior
a sua qualidade, mais utilidade apresentam para serem utilizados no suporte
a decisao.

Na area da satude, os dados recolhidos apresentam frequentemente pro-
blemas como valores em falta, inconsisténcias, falta de um formato comum
e de um vocabulario padrao, e provem de diferentes fontes heterogéneas, de
grandes dimensoes e complexas [39]. Por outro lado, os dados recolhidos nao
sao apenas quantitativos. De facto, sao maioritariamente qualitativos, isto é,
dados nao estruturados e a base de texto, pois os processos associados aos cui-
dados de satide ainda ndo estao suficientemente padronizados [19]. Portanto,
é necessario detetar estes problemas de qualidade dos dados e corrigi-los an-
tes dos mesmos serem carregados para o DW, recorrendo-se, para isso, ao

processo ETL anteriormente descrito (Secgdo 3.1.1).

3.2.1 Vantagens da sua Implementacao

A implementacao de sistemas baseados na tecnologia de Bl apresenta-

-se como um método eficiente e adequado para integrar e explorar os dados
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clinicos recolhidos pelas instituicoes de satude, pois, com a aplicacao desta
tecnologia, os dados nao sao apenas recolhidos e armazenados em bases de
dados, mas sao também utilizados para suporte a decisao. Estes sistemas
tratam os dados, analisam-nos e extraem informacgoes dos mesmos, sendo que
essas informacoes podem ser muito relevantes para a identificacao, andlise
e monitorizacao das atividades e processos que decorrem na organizacao.
Deste modo, torna-se possivel a descoberta de problemas e oportunidades de
melhoria. De acordo com Mettler e Vimarlund [15], a utilizacao de sistemas
de BI na area da satde disponibiliza novas formas de trabalhar, permitindo
medir resultados em tempo real e integrar informacao e organizacoes.

A implementacao de BI nas instituicoes de saude pode ajudar assim na
melhoria da qualidade e da seguranca dos cuidados de satide prestados, na
melhoria da eficiéncia e do desempenho financeiro da organizacao, na im-
plementacao de praticas baseadas em evidéncias, bem como na utilizacao
eficiente de recursos. Fstas melhorias podem ocorrer, pois esta tecnologia
auxilia os gestores e os profissionais de saide a tomar melhores decisoes,
através da andlise de dados que fornecem informacoes relevantes acerca das
atividades e processos que decorrem na unidade de saude [11,17]. Além disso,
estas unidades estao associadas a um ambiente muito complexo e em cons-
tante mudanca, pelo que a utilizacao de ferramentas de Bl é fundamental
para auxiliar o processo de tomada de decisao.

Tal como ja foi referido, o processo de tomada de decisao na area da
satide é muito complexo e requer informacao de elevada qualidade. Segundo
Popovi¢ et al. [25], a implementacao de sistemas de BI pode contribuir para
melhorar a qualidade da informacao utilizada pela organizacao através do
acesso mais rapido a mesma, maior facilidade em consultar e em explorar
dados, e melhoria da consisténcia dos dados como resultado dos processos de
integracao dos mesmos, como por exemplo a sua limpeza, realizados antes
do seu armazenamento no DW. De acordo com Foshay e Kuziemsky [17], a
qualidade da informacao apresentada pelo sistema de Bl é assim uma con-
sequéncia de uma implementacao bem-sucedida do mesmo.

Na opiniao destes autores, apesar dos potenciais beneficios da implemen-

tacao de sistemas de Bl nas instituicoes de satude, existe ainda pouco conhe-
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cimento sobre os fatores que realmente contribuem para a implementacao
bem-sucedida destes sistemas. A maioria dos estudos sobre a aplicacao de
BI na area da saude foca-se apenas nas ferramentas que podem ser utilizadas
para implementar estes sistemas ou nos resultados que se pretende obter com

0s mesmos, isto é, a melhoria do processo de tomada de decisdo [17].

3.2.2 Trabalhos Relacionados

Atualmente a necessidade de extrair informacao dos dados tem vindo a
aumentar, sendo que estes provém dos diferentes STH utilizados pela institui-
cao de saiide. Na maioria das unidades de satde, os dados sao armazenados
em sistemas distintos e, por vezes, é necessario correlacionar os dados re-
levantes de um sistema com outros de outros sistemas. Geralmente, estes
sistemas estao pouco integrados, o que implica a existéncia de diferentes for-
matos de dados e de diferentes mecanismos de acesso aos mesmos para cada
um deles [20]. Esta complexidade dificulta a obtengao de informagao pre-
sente nos dados, existindo, por isso, interesse em desenvolver aplicacoes que
simplifiquem o acesso aos dados clinicos e a extracao de informacao destes,
para que a mesma possa ser facil e rapidamente aplicada na tomada de de-
cisao. As ferramentas de BI sao capazes de trabalhar eficientemente com
estes dados [23]. Por estes motivos, a introducao deste tipo de tecnologia no
ambiente hospitalar tem adquirido muita popularidade.

A tecnologia de BI tem sido utilizada para desenvolver portais de pesquisa
de informagao. Horvath et al. [44] desenvolveram um portal de pesquisa que
utiliza ferramentas de Bl para gerar relatorios com os resultados das pes-
quisas. Recorrendo a este portal, os investigadores e os especialistas respon-
saveis pela melhoria da qualidade da organizagao podem obter informagao
clinica presente no DW, sem terem de conhecer e compreender a linguagem
estruturada utilizada pelas queries ou o modelo da base de dados subja-
cente ao sistema. O portal possui uma interface grafica que permite que a
criacao de queries seja um processo simples e que estas sejam executadas efi-
cientemente. Posteriormente, a informacao filtrada através das queries SQL

colocadas ao sistema é apresentada sob a forma de relatérios com gréficos e
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tabelas. A principal vantagem da utilizacao de uma aplicacao como o portal
anteriormente descrito é este permitir que os seus utilizadores possam aceder
diretamente aos dados armazenados, atribuindo-lhes, portanto, uma maior
autonomia na extracao de informagao a partir dos mesmos.

Segundo Bonney [24], muitos STH, como o PCE, possuem grande quan-
tidade de informacao de elevada relevancia para o processo de tomada de
decisao clinica. Este autor afirma que a aplicacao de Bl ao conteudo do PCE
é imprescindivel para assegurar que a informacao existente nos dados clinicos
é eficientemente aproveitada, pois esta tecnologia permite extrair informagao
relevante e de qualidade a partir dos dados armazenados. Essa informacao
pode ser utilizada pelos profissionais de satide para auxiliar a sua tomada de
decisao em tempo real, possibilitando uma tomada de decisao baseada em
evidéncias e contribuindo, consequentemente, para a melhoria dos resultados
obtidos. Além disso, a aplicacdo de Bl ao PCE permite explorar grandes
volumes de dados que podem ser utilizados para estudos epidemiolégicos e
outras investigacoes médicas de caracter estatistico [24]. Apesar de existirem
muitos desafios a implementacao da tecnologia Bl no PCE na pratica clinica,
as plataformas de BI sdo cada vez mais utilizadas e sofisticadas [24].

As ferramentas de Bl também tém sido aplicadas & area da Imagiologia
com o intuito de gerar Key Performance Indicators(KPIs) para avaliar o
desempenho de departamentos de Imagiologia [11,45]. Os administradores e
os gestores de um departamento destes necessitam de dados provenientes de
diferentes sistemas para o apoio a decisao e anélise de tendéncias [11]. Esta
necessidade nao é apenas para avaliar a eficiéncia e a performance financeira
do departamento, mas também para monitorizar a qualidade e a seguranca
dos servicos prestados, e obter um conhecimento mais detalhado de todos os
fatores que estao envolvidos num determinado processo ou atividade.

De modo a avaliar o desempenho de uma unidade de satide, nomeada-
mente um departamento de Imagiologia, é necessario definir medidas obje-
tivas denominadas KPIs [11,20]. No entanto, como os dados se encontram
armazenados em diferentes sistemas, esta tarefa nao é facilmente concretizé-
vel [11]. A tecnologia de BI pode ser utilizada para fazer a integracdo e a

consolidacao de dados em KPIs, que sao essenciais para apoiar a tomada de
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decisoes [22]. Assim, estes indicadores sao gerados pelas ferramentas de BI
a partir dos dados da organizacao, e podem ser utilizados como uma van-
tagem competitiva porque permitem medir o desempenho dos processos que
ocorrem na organizacao. As andlises realizadas pelas ferramentas de Bl po-
dem ser efetuadas sistematica e regularmente, permitindo, neste caso, fazer
a monitorizacao dos KPIs ao longo do tempo, ou podem ser ad hoc, isto é,
relacionadas com um contexto de tomada de decisao especifico.

Os responsaveis pela tomada de decisao em vérios niveis organizacionais
aplicam o conhecimento retirado da anélise dos KPIs nas suas decisoes. Esse
conhecimento pode ser utilizado para ajustar ou alterar o comportamento
atual da organizagao e para auxilid-la a atingir os seus objetivos [11]. Esta
operacao de monitorizacao do funcionamento das unidades de satde é muito
importante porque permite uma melhoria continua do desempenho das mes-
mas, contribuindo para melhorar a qualidade e a seguranca dos cuidados
prestados. E importante salientar que a qualidade dos indicadores gerados
depende muito da qualidade dos dados nos quais se baseiam.

Prevedello et al. [11]| utilizaram ferramentas open-source para construir
um DW para a analise de KPIs, de modo a possibilitar a integracao de dados
provenientes de todos os SI do departamento de Imagiologia e a visualizagao
de informacao presente nos mesmos. O método proposto demonstrou ser
particularmente 1til quando aplicado a casos em que os dados estao constan-
temente a ser gerados e os relatérios precisam de ser regularmente criados
com base em dados atualizados.

Nagy et al. [45] apresentaram um sistema automatizado para a extragao,
processamento e visualizagao de KPIs utilizados na identificagdo de proble-
mas e oportunidades para melhorar a performance de um departamento de
Imagiologia. Tal como no caso anteriormente apresentado, os dados neces-
sarios sao extraidos dos diferentes SI utilizados e armazenados num DW. Os
indicadores sao gerados num ambiente web dinamico, a partir dos dados desse
DW. Desse modo, ¢ possivel facilitar a visualizacao e a anélise dos KPIs. Os
resultados obtidos ao longo de 24 meses ap6s a implementagao deste sis-
tema de BI sugerem que este permitiu obter informacoes significativas para

melhorar a eficacia da gestao do departamento.
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Materiais e Métodos

4.1 Metodologia de Investigacao

Este trabalho iniciou-se com uma revisao bibliografica acerca de varias
areas de investigacao: TT na area da satide, apoio a decisao na saide, sistemas
de BI e aplicacao da tecnologia de Bl a area da satde. Foi também realizada
uma pesquisa sobre ferramentas open-source de Bl.

Além disso, no desenvolvimento do projeto optou-se por uma metodo-
logia de investigacao action research. Esta metodologia caracteriza-se pela
pesquisa orientada & resolucao progressiva de um problema. Esta é assim um
processo ciclico que inclui: a identificagao de um problema; o planeamento e
realizacao de acoes para o resolver; e a reflexao sobre os efeitos dessas acoes.
Assim, o investigador vai aprendendo, aplicando os conhecimentos que obtém
na resolucao dos problemas. Este processo ocorre repetidamente, até que os
problemas estejam resolvidos [46].

No caso do trabalho apresentado nesta dissertacao, o problema identifi-
cado foi a necessidade de facilitar o tratamento dos dados relativos a infecoes
nosocomiais e a sua utilizacdo para gerar informacgoes relevantes sobre as
mesmas. Posteriormente, foi planeado e desenvolvido um sistema baseado
na tecnologia de BI para simplificar essas mesmas acoes. Este sistema foi
testado e melhorado ao longo do trabalho, até permitir verificar que, de

facto, a sua implementacao pode beneficiar o estudo deste tipo de infecoes.
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4.2 Armazenamento e Manipulacao de Dados

4.2.1 Base de Dados Oracle

Para armazenar e manipular todos os dados necessarios para a realizacao
deste trabalho optou-se por uma base de dados Oracle. O sistema de gestao
de bases de dados Oracle é um dos sistemas de gestao de base de dados mais
utilizados atualmente, é altamente escalavel e robusto e disponibiliza confi-
abilidade e seguranca dos dados. Este possui um bom desempenho mesmo
na presenca de grandes quantidades de dados. Além disso, no CHP também
sao utilizadas bases de dados Oracle.

Para a manipulacao dos dados armazenados na base de dados Oracle
recorreu-se a ferramenta Oracle SQL Developer. Esta ferramenta é uma
plataforma de desenvolvimento e administracao de bases de dados gréfica e
gratuita que simplifica a criacao e a manutencao de bases de dados. Esta per-
mite, entre outras funcionalidades: a execucao de queries e scripts em SQL;
o desenvolvimento e debugging de aplicagoes Procedural Language/Structured

Query Language (PL/SQL); a manipulacao e a exportagao de dados [47].

4.2.2 Modelacao Dimensional

Oracle SQL Developer Data Modeler, ou simplesmente Data Modeler, é
uma ferramenta de modelacao e design de bases de dados que é uma exten-
sao da ferramenta Oracle SQL Developer e disponibiliza um ambiente para a
captura, modelagao, gestao e exploracio de metadados [47]|. Neste trabalho,
utilizou-se esta ferramenta para desenhar o modelo dimensional a implemen-
tar no DW, ou seja, para definir as caracteristicas das tabelas de factos e de

dimensbes, bem como os relacionamentos entre as mesmas.

4.2.3 Data Mining

Para a criacao dos modelos de classificacao de DM e aplicacao dos mes-
mos a dados recorreu-se a ferramenta Oracle Data Miner. Esta ferramenta

é uma extensao da ferramenta Oracle SQL Developer que permite trabalhar
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diretamente com os dados da base de dados, exploréa-los graficamente, cons-
truir e avaliar modelos de DM, bem como aplicar os modelos criados a novos
dados [48].

4.3 Ferramentas Open-source de Business In-

telligence

No processo de implementacao de um sistema de BI é sempre necessa-
rio selecionar as ferramentas a utilizar de acordo com as necessidades do
sistema e os resultados que se pretende obter. Atualmente, existem no mer-
cado varias ferramentas de Bl que podem ser utilizadas em instituicoes de
saide para assistir os profissionais de satde na sua tomada de decisoes. Para
isso, estas ferramentas realizam o processamento de dados e a apresentacao
de informagoes relevantes extraidas destes. Porém, as institui¢oes de satde
atuam sob pressao financeira pelo que a implementacao de novo software
deve ter isso em consideracao, de modo a nao sobrecarregar financeiramente
estas institui¢oes. Torna-se entao importante encontrar solugdes que possi-
bilitem diminuir os custos de desenvolvimento, como é o caso do software
open-source. Este tipo de software permite ainda que o seu codigo-fonte seja
modificado consoante as necessidades [49, 50].

Neste trabalho é necesséario utilizar uma ferramenta de Bl para realizar
a extracao de informagoes dos dados do DW e criar uma plataforma web
onde estas informacoes possam ser apresentadas em dashboards interativos.
Pretende-se ainda utilizar uma ferramenta sem qualquer custo. Com o intuito
de selecionar a ferramenta open-source de Bl mais adequada a este projeto
compararam-se algumas ferramentas, que serao brevemente apresentadas em

seguida.

SpagoBI!

SpagoBI é uma ferramenta open-source de BI desenvolvida pela Spa-

goWorld. Ao contrario do que acontece com outras ferramentas de B, esta

thttp:/ /www.spagoworld.org/xwiki/bin /view /SpagoBI/
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ferramenta possui apenas uma versao totalmente gratuita. Este software
oferece vérias funcionalidades analiticas, destacando-se ferramentas para: a
producao e a exportagao de relatorios; analises OLAP; a criacao de grafi-
cos; a criacao de dashboards interativos; a producao de relatérios ad hoc;
DM; ETL; ete [51,52]. Todas estas funcionalidades fazem de SpagoBI uma
ferramenta completa, robusta e com um elevado potencial sem, no entanto,

implicar qualquer custo para o utilizador [52].

Pentaho Community Edition”

Pentaho Community Edition é uma ferramenta open-source de BI criada
pela Pentaho Corporation. Este software é uma das ferramentas de Bl mais
poderosas e é totalmente gratuito. Pentaho Community Edition permite
a criacao de relatorios e dashboards, a aplicagao de técnicas de DM e de
OLAP, a exportagao de dados e oferece uma gama completa de ferramentas
cada vez mais avancadas, que auxiliam os utilizadores a visualizar e a analisar
dados [53|. Existe também uma versao paga desta ferramenta que contém

mais funcionalidades (Pentaho Enterprise Edition) [52,53].

Jaspersoft Community Edition®

Jaspersoft Community Edition é uma ferramenta open-source de Bl da
TIBCO Software. Esta é constituida por diversos produtos individuais que
permitem, entre outras funcionalidades: a criacao e a publicacao de relato-
rios sofisticados com, por exemplo, graficos, tabelas e imagens; o acesso a
dados provenientes de qualquer fonte de dados; a implementacao de ETL; a
realizacdo de OLAP [54]. Esta ferramenta ¢ robusta, confiavel e é também
bastante completa, porém nao possui uma funcionalidade que permita fazer
DM nem possui um componente para a criacao de dashboards [53]. Tal como
acontece com a ferramenta Pentaho, existe igualmente uma versao paga e

mais completa (Jaspersoft Enterprise Edition) |52,53|.

2http:/ /community.pentaho.com
3http:/ /community.jaspersoft.com
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4.3.1 Comparacao das Ferramentas

Todas as ferramentas de Bl anteriormente apresentadas sao muito seme-
lhantes em termos das funcionalidades que disponibilizam. As ferramentas
Pentaho Community Edition e SpagoBI sao as mais completas. De facto,
a ferramenta SpagoBlI, apesar de estar disponivel apenas numa versao gra-
tuita, é mais completa do que algumas versoes Fnterprise de outras ferra-
mentas [52].

Apo6s uma anélise, instalacao e experiéncias realizadas com algumas des-
tas ferramentas, verificou-se que a ferramenta SpagoBI, apesar de ser muito
completa e totalmente gratuita, é muito dificil de instalar. Constatou-se
também que a ferramenta Pentaho Community Edition nao é tao completa
como a anterior, porém é facil de instalar e de utilizar e permite realizar com
sucesso muitas das tarefas de BI que atualmente uma organizacao necessita.
A ferramenta Jaspersoft Community Edition é também completa, mas, ao
contrario das anteriores, nao permite a criacao de dashboards, um critério
importante para selecionar a ferramenta de Bl a utilizar neste projeto. As-
sim, apés esta comparacao e andlise, optou-se por selecionar a ferramenta
Pentaho Community Edition, pois as suas funcionalidades sao capazes de

satisfazer todas as necessidades deste projeto.

4.3.2 Pentaho Community Edition

A ferramenta Pentaho Community FEdition é constituida por varios mo-
dulos, dos quais se destacam: um servidor web que é o componente principal
(Business Analytics Platform), um moédulo para a implementacao de ETL
(Kettle ou Pentaho Data Integration), uma ferramenta para a criacdo de
relatorios (Pentaho Reporting) e uma ferramenta de DM ( Weka).

Uma das grandes vantagens da ferramenta Pentaho Community Edition,
pelo facto de ser open-source, é a possibilidade de estender as suas funciona-
lidades, nomeadamente através do download e instalacao de novos plug-ins e
componentes no moédulo Business Analytics Platform. O utilizador também
pode contribuir com novos plug-ins para a comunidade de utilizadores desta

ferramenta.
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Neste trabalho recorreu-se apenas ao modulo Business Analytics Platform
e, em seguida, apresentam-se os componentes deste modulo e plugin-ins que

foram utilizados.

Community Dashboard Editor

Community Dashboard Editor (CDE) é um plug-in integrado na Business
Analytics Platform, que foi desenvolvido para simplificar a criacdo, a edicao
e a apresentacio de dashboards. E uma ferramenta muito poderosa e com-
pleta que combina uma interface grafica com fontes de dados e componentes
personalizados [55]. CDE permite criar rapida e facilmente dashboards com-
plexos, dindmicos e visualmente apelativos, que simplificam a analise das in-
formacgoes que apresentam. Com esta ferramenta é possivel criar o layout do
dashboard através da combinacao de recursos como linhas, colunas, espacos e
elementos HyperText Markup Language (HTML) como texto ou imagens. Os
diferentes componentes que constituem o dashboard, tais como tabelas, gra-
ficos, parametros ou caixas de texto, também podem ser facilmente criados e
personalizados e é ainda possivel definir as diferentes fontes de dados que se-
rao utilizadas pelos componentes do dashboard, tais como ficheiros eXtended
Markup Language (XML) ou queries SQL [55].

Mondrian

Para implementar e operar em cubos OLAP, Mondrian é um servidor
OLAP open-source desenvolvido em Java e integrado na Business Analytics
Platform. Este servidor encontra-se implementado segundo uma arquitetura
ROLAP, podendo, por isso, lidar com grandes volumes de dados armazena-
dos em bases de dados relacionais [56]. Este processa ainda queries Mul-
tidimensional Ezpressions (MDX), uma linguagem de consulta para bases
de dados OLAP [56,57|. Em suma, este servidor executa queries MDX de-
finidas por ferramentas OLAP através da leitura de dados provenientes de
bases de dados relacionais, apresentando os resultados dessas consultas num
formato multidimensional. Essas queries sao realizadas sobre cubos OLAP

cuja estrutura foi previamente definida. A estrutura desses cubos pode ser
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definida, por exemplo, utilizando o componente Data Source Model Editor da
Business Analytics Platform. Este componente possibilita a configuracao do
modelo dimensional de um cubo através da escolha de um conjunto de dimen-
soes e factos, bem como a especificacao da forma como os atributos dessas

dimensoes se relacionam através da criacdo de relagoes hierarquicas [58].

Plug-in Openl

O Openl é um plug-in que pode ser instalado no Pentaho Community Edi-
tion, possibilitando a cria¢ao relatorios OLAP [59]. Este plug-in apresenta
uma interface muito simples e facil de utilizar, permitindo explorar detalha-
damente os dados presentes em cubos OLAP, através da escolha dos factos a
visualizar e das dimensoes a considerar na analise. Este software possibilita
também a realizacao de operacoes como slice and dice, pivot, drill-down e
roll-up segundo as diferentes dimensoes do cubo OLAP, possibilitando ao
utilizador: visualizar os resultados sob a forma de graficos ou tabelas dina-
micas; exportar os resultados para PDF ou folha de calculo do Excel; criar
as suas proprias queries MDX sobre o cubo OLAP ou simplesmente utilizar
o0 mecanismo drag-and-drop de factos e dimensoes para criar essas queries.
Este software pode ainda comunicar com servidores Mondrian [59]. Neste
trabalho, optou-se por utilizar esta ferramenta por ser facilmente integravel

no Pentaho e por realizar OLAP de um modo simples e bastante intuitivo.
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Sistema de Business Intelligence
para o Estudo de Infecao

Nosocomial

O objetivo primordial deste trabalho consiste no desenvolvimento de uma
plataforma de BI que permita o estudo da incidéncia de infecao nosocomial
entre doentes internados nas Unidades de Medicina do CHP. A plataforma
apresenta um conjunto de indicadores clinicos relevantes para o estudo da
incidéncia de infecao nosocomial. Estes sao informacoes obtidas a partir dos
dados do CHP, capazes de auxiliar neste estudo através da identificacao de
fatores de risco e de parametros importantes para caracterizar a incidéncia
de infecao nosocomial nas Unidades de Medicina.

A motivacdo para o desenvolvimento da plataforma advém da necessi-
dade de facilitar a extracao de informacoes importantes dos dados relativos a
infecoes nosocomiais, bem como a sua interpretacao. Deste modo, pretende-
-se auxiliar o trabalho dos profissionais de saiide do CHP responsaveis pelo
estudo destas infecoes e pela realizacao de agoes neste admbito, nomeada-
mente os profissionais da CCI desta instituicao (incumbidos do planeamento
e promocao de acoes relacionadas com a detecao, a prevencao e o controlo
de infe¢oes). Através da plataforma, estes podem monitorizar e compreender

melhor as infe¢oes nosocomiais. Assim, sao capazes de tomar decisoes mais
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fundamentadas, bem como definir medidas de controlo e prevencao de infe-
cao especificas e mais orientadas para as necessidades reais das Unidades de
Medicina.

Com a plataforma de Bl o processo de obtencao de informacoes relevan-
tes é automatizado e otimizado, permitindo, desse modo, que a informacao
esteja sempre disponivel no momento de decisao. Esta plataforma da tam-
bém utilidade ao grande volume de dados recolhidos no CHP, permitindo a
apresentacao de informagao presente nestes e, consequentemente, a criacao
de conhecimento 1til a partir desta.

Assim, a plataforma pode beneficiar o estudo da infecdo nosocomial na

medida em que permite:

e maior apoio na tomada de decisoes, através da organizacao de infor-

macao dispersa e da disponibilizacao de informacoes relevantes;

e analisar e monitorizar a incidéncia de infecoes nosocomiais, tornando
possivel a identificacao de processos e atividades com grande impacto

na ocorréncia destas infec¢oes;

e definir e implementar medidas de controlo e prevencao de infecao espe-
cificas e adequadas a realidade da unidade de satde, bem como avaliar

os efeitos dessas medidas na diminuicao da taxa de infecao;

e andlises de informacoes mais rapidas e simples, bem como maior auto-

nomia dos utilizadores nas mesmas.

A plataforma de BI faz parte de um sistema implementado através da
aplicacao de métodos e ferramentas de BI, capaz de extrair e tratar dados
referentes & ocorréncia de infe¢oes nosocomiais, gerar um conjunto de indica-
dores clinicos relacionados com essas infecoes e apresenta-los na plataforma.
Tal como anteriormente mencionado, um dos objetivos deste trabalho ¢ a

implementacao deste sistema no CHP.
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5.1 Aplicacao da Metodologia de Kimball ao

Desenvolvimento do Projeto

O sistema foi desenvolvido tendo em consideragao a metodologia de Kim-
ball para a implementacao de sistemas de data warehousing e Bl descrita na
seccao 3.1.2. Tendo em conta cada fase desta metodologia, procedeu-se a
aplicacao dos conceitos teéricos anteriormente apresentados ao caso pratico
referente a este trabalho.

Assim, numa primeira fase (Planeamento do Projeto) definiu-se o ambito
do projeto como sendo o estudo da incidéncia de infe¢ao nosocomial nas Uni-
dades de Medicina do CHP através da implementacao da plataforma de BI.
Nesta etapa também se definiram e planearam as atividades a executar ao
longo de todo o projeto. Apresentou-se ainda a motivacao para o desenvol-
vimento da plataforma como sendo a necessidade de facilitar o tratamento
de dados referentes a infecoes nosocomiais, de modo a gerar informacoes
relevantes, capazes de auxiliar o estudo da incidéncia dessas infecoes.

Ao longo de todo o projeto foi feita uma monitorizagdo do mesmo (Gestao
do Projeto) com o intuito de identificar eventuais problemas ao longo da
implementagao do sistema.

Realizou-se também um levantamento e anélise dos indicadores de infecao
nosocomial a apresentar com o sistema de Bl (Defini¢cao dos Requisitos do
Negdcio). Estes indicadores serao descritos detalhadamente na secgao 5.2.

Posteriormente, estabeleceu-se a arquitetura do sistema de acordo com
os requisitos do projeto (Projeto Técnico da Arquitetura). A arquitetura do
sistema serd apresentada na seccao 5.3.

Apos a definicdo da arquitetura do sistema, realizou-se uma analise do
software necessario para implementar o projeto, selecionou-se o software mais
adequado e procedeu-se a instalacdo do mesmo (Selecao e Instalacao de Pro-
dutos). Tal como referido anteriormente, neste trabalho utilizou-se: uma
base de dados Oracle para realizar todas as tarefas de armazenamento e ma-
nipulagao de dados (Seccao 4.2.1); a ferramenta Oracle SQL Developer para
facilitar a realizacao dessas tarefas (Seccao 4.2.1); a ferramenta Oracle Data

Modeler para ajudar no desenho fisico do modelo dimensional do DW (Sec-
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¢ao 4.2.2); e a ferramenta Pentaho Community Edition como ferramenta de
BI para fazer a extragio e apresentacao de informagoes (Secgao 4.3.2).

No que concerne ao DW, definiu-se o seu modelo dimensional através
da identificacao dos factos e dimensoes necessarios para gerar os indicadores
(Modela¢ao Dimensional). Posteriormente, criou-se o modelo dimensional
na base de dados (Desenho Fisico) e foram ainda criados procedimentos em
PL/SQL para implementar o processo ETL (Projeto e Desenvolvimento do
Sistema de ETL). Todas estas atividades serdo detalhadamente apresentadas
na seccao 95.3.2.

Em relacao a plataforma de BI, realizou-se, em primeiro lugar, um levan-
tamento das necessidades que esta tem de satisfazer e das funcionalidades
que devera disponibilizar (Especificacio das Aplica¢oes de BI). Em seguida,
tendo em consideracao essa informacao, procedeu-se ao desenvolvimento da
plataforma com a ferramenta Pentaho Community Edition (Desenvolvimento
das Aplicagoes de BI). A plataforma sera descrita na secgao 5.3.3.

Apos estas atividades, procedeu-se a integracao e teste de todos os com-
ponentes do sistema, de forma a validar todas as funcionalidades do mesmo
(Implementacao).

Por tltimo, o sistema foi criado tendo em consideracao a eventual expan-
sao ou modificacao do mesmo, de modo a que este esteja sempre adequado a
realidade do CHP e as suas necessidades, havendo também a possibilidade do
sistema ser aplicado noutros contextos ou unidades hospitalares (Manuten-
¢ao e Crescimento). Estas agoes podem ser realizadas, por exemplo, através
da alteragao do DW, através da definicao de novos indicadores e/ou através
da alteracao da plataforma de BI.

Ao longo das proximas sec¢oes deste capitulo apresentam-se e explicam-
-se 0os componentes do sistema de Bl implementado segundo a metodologia
descrita, assim como as consideracoes e as atividades realizadas durante o
seu desenvolvimento. Por fim, apresentam-se e discutem-se os principais

resultados obtidos com este sistema.
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5.2 Indicadores de Infecao Nosocomial

Os indicadores utilizados neste trabalho sao parametros que possibilitam
a caracterizacao e o estudo da incidéncia de infecao nosocomial, bem como
a analise da relagao entre esta e certos fatores considerados de risco. Estes
indicadores permitem sumariar informagcoes importantes presentes nos dados
clinicos e sao os utilizados no CHP para estudar a incidéncia de infecao
nosocomial em doentes internados nas Unidades de Medicina.

Em seguida, serao apresentados os indicadores considerados neste projeto

e sera feita uma breve descricao dos mesmos.

5.2.1 Populacgao Estudada

Com o intuito de caracterizar a populacao estudada foi considerado um
conjunto de indicadores que analisa informacoes gerais referentes aos formu-
larios de infecao nosocomial preenchidos no CHP em situacoes de interna-

mento. Este conjunto de indicadores inclui os seguintes parametros:

lotacao: nimero médio de camas disponiveis;

e dias de internamento: nimero médio de dias de internamento, calculado

considerando a data de internamento e a data de alta;
e doentes saidos: niamero de doentes que tiveram alta;

e total de registos disponiveis: nimero de formularios de infecao nosoco-

mial iniciados;

e percentagem de registos: percentagem de formulérios de infe¢ao noso-

comial totalmente preenchidos.

Pretende-se contabilizar o total de cada um destes parametros para os
trés servicos em analise, Medicina A, Medicina B e Medicina C, bem como

o seu valor total, isto ¢, a soma dos valores obtidos por servigo.
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5.2.2 Fatores de Risco Intrinseco por Servico

Este conjunto de indicadores avalia a relacao entre a presenca de certos
fatores de risco intrinseco com relevincia para a andlise e a presenca de
infecao nosocomial. Esta andlise realiza-se apenas para os servigcos Medicina
A, Medicina B e Medicina C e pretende-se obter os seguintes indicadores

para cada um dos servigos mencionados:

e nimero total de doentes com o fator de risco intrinseco em anélise;

e numero total de doentes que possuem o fator de risco intrinseco em

andlise e, simultaneamente, apresentam infecao nosocomial;

e percentagem de doentes, com o fator de risco intrinseco em analise, que

n° de doentes ¢/ fator de risco e infecao % 100) .

possuem 1nfega0 nosocomial ( n° de doentes ¢/ fator de risco

Nesta analise sao considerados relevantes os seguintes fatores de risco in-
trinseco: alcoolismo, diabetes, doenca hepéatica cronica, transplantes, cor-
ticoides, imunossupressores, desnutricao, Human Immunodeficiency Virus
(HIV), traqueostomia, coma, doenga pulmonar obstrutiva cronica, pertur-
bacao da degluticao e imunodeficiéncia. Estes fatores de risco intrinseco fo-
ram identificados por especialistas nesta area e sao os considerados no CHP
para estudar a incidéncia de infecdo nosocomial em doentes internados nas
Unidades de Medicina.

5.2.3 Fatores de Risco Extrinseco por Servico

Este conjunto de indicadores tem como objetivo estudar a influéncia de
fatores de risco extrinseco, isto é, dispositivos invasivos, na ocorréncia de
infecoes nosocomiais. Esta andlise efetua-se apenas ao nivel dos servicos Me-
dicina A, Medicina B e Medicina C e, para cada um dos servigos mencionados,

pretende-se averiguar:

e o ntmero total de doentes com o dispositivo invasivo em anélise;

e o numero total de doentes que utilizam o dispositivo invasivo em anélise

e, simultaneamente, apresentam infecao nosocomial;
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e a percentagem de doentes, com o dispositivo invasivo em anélise, que

n° de doentes ¢/ dispositivo invasivo e infecao
: Ll p % 100).
n° de doentes ¢/ dispositivo invasivo

possuem infe¢ao nosocomial (

Os dispositivos invasivos considerados fatores de risco extrinseco sao o
cateter urinério, o cateter central e o cateter periférico como formas de ca-
teterismo, bem como a entubagao naso-gastrica e a entubagao naso-traqueal
como formas de entubacao. Estes fatores de risco extrinseco foram identifica-
dos por especialistas nesta area, sendo os considerados no CHP para estudar
a incidéncia de infecao nosocomial em doentes internados nas Unidades de

Medicina.

5.2.4 Infecoes por Tipo e Servico

Este conjunto de indicadores pretende caracterizar a infecao nosocomial
ao nivel dos tipos de infecao verificados. Pretende-se obter os seguintes indi-

cadores:

e numero de infecoes nosocomiais por tipo de infecao e servigo clinico;
e nimero total de infe¢oes nosocomiais registadas em cada servico;

e numero total de infe¢oes associadas a presenca de uma infecao noso-
comial por servicgo, isto ¢, a soma por servico dos valores obtidos para

cada tipo de infecao;

e valor global de cada um dos parametros anteriormente mencionados

independentemente do servico clinico;

e percentagem de infe¢oes nosocomiais registada em cada um dos servicos

clinicos em anélise.

Nesta anélise consideram-se apenas os servicos Medicina A, Medicina B e
Medicina C e os seguintes tipos de infecao: infecao do trato urinério, sépsis,
infecao respiratoria e outras infecoes. Estes tipos de infecao, frequentemente
associados a infecoes nosocomiais, foram identificados por especialistas nesta
area e sao os considerados no CHP para analisar a incidéncia de infecao

nosocomial em doentes internados nas Unidades de Medicina.
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5.3 Arquitetura do Sistema

O sistema de Bl para o estudo de infecao nosocomial organiza-se segundo
uma arquitetura composta por trés niveis (Figura 5.1), baseada na arquite-

tura tipica de sistemas de BI apresentada na figura 3.1 (Secgao 3.1).

Figura 5.1: Arquitetura do sistema de Bl para o estudo da incidéncia de

infecdo nosocomial.

O primeiro nivel deste sistema diz respeito as fontes de dados, neste caso,
o modulo de PCE da AIDA (AIDA-PCE) (1) que contém os dados relevantes
para a analise.

No segundo nivel encontra-se o DW construido para o estudo de infecao
nosocomial, composto por dois data marts que sao povoados a partir das
fontes de dados do primeiro nivel, através de processos ETL (2). Estes tl-
timos permitem extrair os dados da AIDA-PCE, transforma-los de acordo
com as necessidades do sistema e carregé-los para o DW (3). Neste DW
encontram-se todos os dados necessarios para gerar os indicadores relevantes
para o estudo.

Por fim, o terceiro nivel do sistema diz respeito a plataforma de BI para
apresentar os indicadores de infecao nosocomial. Esta plataforma web dis-
ponibiliza as ferramentas de Bl que permitem a interacao entre o utilizador

e os dados armazenados no DW (4). A plataforma é constituida por dashbo-
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ards (5) que apresentam os indicadores em graficos e em tabelas dindmicas
que permitem a analise OLAP dos indicadores. Existe ainda um dashboard
que expoe a probabilidade de um doente adquirir uma infe¢ao nosocomial,
com base na tecnologia de DM. Este dashboard e o trabalho relativo ao seu
desenvolvimento serao descritos no capitulo 6.

Convém destacar que, pelo facto de ser uma aplicacao web, a plataforma
pode ser consultada em qualquer local dentro do hospital e por qualquer

dispositivo, desde que o utilizador tenha acesso a rede e privilégios de acesso.

5.3.1 Caracterizacao dos Dados

Neste estudo sao considerados os dados presentes nos registos de infecao
nosocomial armazenados no CHP durante todo o ano de 2013, pelo que a
anéalise refere-se exclusivamente a esse ano. Além disso, tal como ja foi men-
cionado, a anéalise efetua-se unicamente ao nivel das Unidades de Medicina,
ou seja, sao considerados apenas dados referentes aos servigos clinicos Me-
dicina A, Medicina B e Medicina C. De notar que, atualmente, o sistema
contém apenas dados referentes ao ano de 2013, mas no futuro, através da
atualizacao dos data marts, este podera incluir dados atuais, de modo a per-
mitir obter informacoes em tempo real.

Os registos de infecao nosocomial do CHP sao formulérios preenchidos
e registados eletronicamente pelos médicos no momento da alta. Com estes
formularios é registado um conjunto de informagoes importantes para a com-
preensao da infecao nosocomial, tais como, informagcao relativa ao periodo de
internamento e diagnostico efetuado e caracteristicas intrinsecas do doente.
E ainda registada informacéo relativa a ocorréncia ou nio de infecido noso-
comial, dispositivos invasivos utilizados durante o periodo de internamento,
tratamentos realizados, antibi6ticos administrados, etc.

Estes formularios sao caracterizados por uma interface amigavel para o
profissional de saide (composta por combo bozes, check boxes, entre outros
elementos de interface grafica), restringindo desta forma os valores que este
pode preencher nos diferentes campos apresentados. Deste modo, é possivel

obter uniformidade nos dados recolhidos, o que permite o armazenamento
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de dados corretos, capazes de oferecer informacoes 1teis e importantes para
estudos estatisticos e comparativos [3]. Com o preenchimento de cada for-
mulario gera-se um ficheiro XML contendo todos os valores registados, sendo
que todos os ficheiros gerados sdo armazenados na AIDA-PCE juntamente
com alguns dados relevantes associados aos mesmos (nomeadamente infor-
magoes pessoais do doente, o servico clinico onde o registo é efetuado, a data
de criacao do registo, a versao do formulario associado ao ficheiro XML).
Durante o periodo de tempo em anélise e para os servigos clinicos referi-
dos foram preenchidos 2118 formularios de infecao nosocomial. Desses 2118
registos apenas 1669 possuem o campo do formulario referente a presenca ou
auséncia de infecao preenchido. Por sua vez, desses 1669 registos apenas 173

indicam que efetivamente ocorreu uma infe¢ao.

5.3.2 Data Warehouse

Neste trabalho optou-se pelo paradigma de Ralph Kimball para a constru-
cao do DW, pelo que o DW foi construido segundo uma abordagem bottom-
-up. Por conseguinte, comegou-se pela construcao dos data marts necessarios
para implementar o sistema.

O DW é constituido por dois data marts, um para armazenar informacoes
relativas aos indicadores relacionados com a caracterizagao da populacao es-
tudada e outro para armazenar informagoes relativas aos restantes conjuntos
de indicadores: Fatores de Risco Intrinseco por Servico, Fatores de Risco
Extrinseco por Servico e Infecoes por Tipo e Servico.

Os data marts foram implementados segundo a técnica de modelacao di-
mensional descrita na seccao 3.1.2 e cada um deles tem em consideragao
as especificidades de cada grupo de indicadores que representa. Estes data
marts foram cuidadosamente projetados e implementados, de modo que os
dados necessarios para a obtencao dos indicadores estejam corretamente ar-
mazenados e permitam obter as informacgoes necessarias para o estudo da

incidéncia de infecao nosocomial.
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Modelo Dimensional

De modo a modelar adequadamente o problema em analise, o modelo
dimensional dos data marts foi definido tendo em consideracao os indicadores
a gerar com o sistema. Apoés a definicao do modelo dimensional, procedeu-se
a criacao e ao povoamento das diferentes tabelas de factos e de dimensoes na
base de dados.

O data mart Populagao Estudada (Figura 5.2) foi criado para armaze-
nar os dados necesséarios para gerar o conjunto de indicadores que permite
caracterizar a populagio estudada e é constituido por trés dimensées (Data,
FEspecialidade e Infe¢cao Nosocomial) e uma tabela de factos (Populagdo Es-

tudada). Este data mart possui um esquema em estrela.

Figura 5.2: Modelo dimensional do data mart Populacao Estudada.
A tabela de factos Popula¢io Fstudada (Tabela 5.1) contém os factos
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necessarios para gerar os indicadores relativos a caracterizacao da popula-
cao em estudo. Os atributos filex, nprocesso e data_ criag¢ao constituem a
chave primaria desta tabela de factos e permitem identificar univocamente
cada registo presente na mesma. Esta tabela possui ainda os factos lotacao,
data_alta e dias_internamento.

Esta tabela de factos relaciona-se com as dimensoes Data, Fspecialidade e
Infecao Nosocomial através das chaves estrangeiras servico, id_ data e id_ in,

respetivamente.

Tabela 5.1: Estrutura da tabela de factos Populacao Fstudada.

Atributo Tipo Chave Descrigao
) Varchar2 . . . ~ .

Filex Primaria  Cdédigo da versao do formulério
(100 BYTE)
Number o Nimero do processo hospitalar do

Nprocesso Primaria
(15, 0) doente no CHP

Data_criacao Date Primaéria Data de criagao do registo

. Codigo associado a data de criacao
Id_data Integer Estrangeira

do registo

. Varchar2 . . L

Servico Estrangeira Coédigo da especialidade no CHP
(50 BYTE)

) ) Codigo associado ao valor de infecao

Id _in Integer Estrangeira . .
- nosocomial registado

Lotacao Integer Lotacao total média para o servigo
Data_alta Date Data de alta do doente

L Numero de dias de internamento do
Dias_internamento Integer
- doente

O data mart Infecao Nosocomial (Figura 5.3), referente a caracterizagao
da incidéncia de infe¢do nosocomial é constituido por seis dimensoes (Data,
Especialidade, Infecao Nosocomial, Fatores de Risco, Fatores de Risco Intrin-
seco e Fatores de Risco Extrinseco) e uma tabela de factos (Factos de Infe¢io

Nosocomial). Este data mart possui um esquema em estrela.
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Figura 5.3: Modelo dimensional do data mart Infecao Nosocomial.

A tabela de factos Factos de Infecao Nosocomial (Tabela 5.2) contém os
factos necessarios para gerar os indicadores relacionados com os fatores de
risco intrinseco, fatores de risco extrinseco e tipos de infecao. Os atributos
filex, nprocesso, data_ criacao e tag constituem a chave primaria desta tabela
e permitem identificar univocamente cada um dos seus registos. Esta tabela
possui ainda os factos itu, sep, ip e outras que indicam, respetivamente, o
valor associado a infecao do trato urinario, a sépsis, a infecao respiratoria e

a outras infe¢oes, informando se o doente tem ou nao a infecao em questao.
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Esta tabela de factos relaciona-se com as dimensoes Data, Especialidade,
Infecio Nosocomial, Fatores de Risco, Fatores de Risco Intrinseco e Fatores
de Risco Extrinseco através das chaves estrangeiras servico, td_ data, 1d_in,

id__fr, tag e valor.

Tabela 5.2: Estrutura da tabela de factos Factos de Infecao Nosocomial.

Atributo Tipo Chave Descrigao
. Varchar2 . . . 5 .
Filex Primaria  Cédigo da versao do formulario
(100 BYTE)
Number . . Niumero do processo hospitalar do
Nprocesso Primaria
(15, 0) doente no CHP
Data_criacao Date Primaria Data de criagao do registo
T Varchar2 Primaria  Cédigo de cada campo do formulario
a,
& (50 BYTE) Estrangeira no ficheiro XML
Varchar2 . . .
Valor Estrangeira  Valor associado ao campo do formulario
(50 BYTE)
. Cédigo associado a data de criacao do
Id data Integer Estrangeira .
- registo
. Varchar2 . . L
Servico Estrangeira Codigo da especialidade no CHP
(50 BYTE)
. . Codigo associado ao valor de infecao
Id in Integer Estrangeira . .
- nosocomial registado
. Codigo associado ao valor dos fatores
Id_fr Integer Estrangeira .
- de risco
Varchar2 . ~ o
ITU Valor da infe¢ao do trato urinério
(50 BYTE)
. Varchar2 .
Sépsis Valor da sépsis
(50 BYTE)
Varchar2 . . . .
P Valor da infecao respiratoéria
(50 BYTE)
Varchar2 . . .
Outras Valor associado a outras infe¢oes
(50 BYTE)

A dimensao Data (Tabela 5.3) é utilizada nos factos com necessidade de
analise por data, por exemplo nas situacoes em que é necessario agregar os

dados por data (ano, semestre, trimestre, més ou dia). Esta dimensdo é
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comum aos dois data marts e contém um registo para cada dia do ano em

analise, neste caso, para cada dia de 2013.

Tabela 5.3: Estrutura da tabela de dimensao Data.

Atributo Tipo Chave Descricao
Id data Integer Priméria  Chave tnica que identifica cada registo
Data Date Data completa
Dia Integer Dia do més
Mes Integer Numero correspondente ao més
. Varchar2
Descricao__més Nome correspondente ao més
- (50 BYTE)
Ano Integer Nimero correspondente ao ano
Varchar2 )
Semestre Numero correspondente ao semestre
(50 BYTE)
. Varchar2 . .
Trimestre Numero correspondente ao trimestre
(50 BYTE)

A dimensao Especialidade (Tabela 5.4) ¢ utilizada nos factos com neces-
sidade de anéalise por servico, é comum aos dois data marts e contém apenas

informagao referente aos trés servicos em analise: Medicina A, Medicina B e
Medicina C.

Tabela 5.4: Estrutura da tabela de dimensao Especialidade.

Atributo Tipo Chave Descrigao
. Varchar2 S . g
Servico Priméria Codigo da especialidade no CHP
(50 BYTE)
o Varchar2 . . Lo
Especialidade Designacao da especialidade
(100 BYTE)

A dimensao Infegcao Nosocomial (Tabela 5.5) ¢ utilizada nos factos com

necessidade de agrupar os dados pelo valor associado & infe¢ao nosocomial,
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isto é, nas situacoes em que é necessario distinguir os doentes que tiveram

infecao nosocomial dos doentes que nao tiveram infecao. Esta dimensao é

comum aos dois data marts e contém apenas informacao referente aos trés

valores possiveis para a ocorréncia de uma infecdo nosocomial: presente,

ausente ou desconhecido.

Tabela 5.5: Estrutura da tabela de dimensao Infecao Nosocomial.

Atributo Tipo Chave Descricao
Id_in Integer Primaria Codigo da infe¢ao nosocomial
T Varchar2 Codigo do campo de infe¢do nosocomial
a|
& (50 BYTE) no ficheiro XML
Varchar2 . ~ .
Valor Valor do campo de infe¢do nosocomial
(50 BYTE)
Titul Varchar2 Nome do campo de infe¢do nosocomial
itulo
(50 BYTE) no ficheiro XML

A dimensao Fatores de Risco (Tabela 5.6) é utilizada nos factos com ne-

cessidade de impor condicoes aos dados pela presenca ou auséncia de fatores

de risco. Esta dimensao pertence apenas ao data mart Infecao Nosocomial e

contém apenas informacao referente aos trés valores possiveis associados aos

fatores de risco: com fatores de risco, sem fatores de risco ou desconhecido.

Tabela 5.6: Estrutura da tabela de dimensao Fatores de Risco.

Atributo Tipo Chave Descricao
Id fr Integer Primaria Codigo do fator de risco
T Varchar2 Cédigo do campo dos fatores de risco
a,
& (50 BYTE) no ficheiro XML
Varchar2 .
Valor Valor do campo dos fatores de risco
(50 BYTE)
Tétul Varchar2 Nome do campo dos fatores de risco no
itulo
(50 BYTE) ficheiro XML

A dimensao Fatores de Risco Intrinseco (Tabela 5.7) é utilizada nos factos
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com necessidade de agrupar os dados de acordo com o valor associado a cada
fator de risco intrinseco. Esta dimensao pertence somente ao data mart
Infecao Nosocomial e contém informacao referente aos trés valores possiveis

associados a cada fator de risco intrinseco: presente, ausente ou desconhecido.

Tabela 5.7: Estrutura da tabela de dimensao Fatores de Risco Intrinseco.

Atributo Tipo Chave Descrigao
Varchar2 L. Cédigo do fator de risco intrinseco no
Tag Priméria .
(50 BYTE) ficheiro XML
Varchar2 . . . .
Valor Priméria Valor do fator de risco intrinseco
(50 BYTE)
Titul Varchar2 Nome do fator de risco intrinseco no
itulo
(50 BYTE) ficheiro XML

A dimensao Fatores de Risco Extrinseco (Tabela 5.8) ¢ utilizada nos factos
em que é necessario verificar se cada fator de risco extrinseco esta presente.
Esta dimensao pertence apenas ao data mart Infecao Nosocomial e contém
informagao referente aos trés valores possiveis associados a cada fator de risco

extrinseco: presente, ausente ou desconhecido.

Tabela 5.8: Estrutura da tabela de dimensao Fuatores de Risco Extrinseco.

Atributo Tipo Chave Descrigao
Varchar2 . Coédigo do fator de risco extrinseco no
Tag Priméria )
(50 BYTE) ficheiro XML
Varchar2 . ) )
Valor Primaria Valor do fator de risco extrinseco
(50 BYTE)
Tttul Varchar2 Nome do fator de risco extrinseco no
itulo
(50 BYTE) ficheiro XML
ETL

Antes de serem carregados para os data marts, os dados relevantes para
este trabalho foram extraidos da AIDA-PCE, analisados, manipulados e su-

jeitos a operacoes de limpeza, de modo a adequé-los aos modelos dimensionais
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definidos para os data marts. Uma vez que os indicadores apresentados pela
plataforma sao extraidos dos dados presentes nos data marts, € muito im-
portante que estes dados possuam elevada qualidade. Deste modo, tornou-se
necessario dedicar bastante tempo ao tratamento de dados.

Neste trabalho foram detetados valores armazenados sob a forma de XML
que foi necessario extrair e transformar. Foi também necessario eliminar ca-
racteres indesejados, substituir valores nao preenchidos por "desconhecido"e
excluir registos nao relevantes para a analise, bem como registos repetidos.
Por fim, povoaram-se os data marts com os dados transformados. Todas estas

operacoes de ETL foram automatizadas com a execucao de procedimentos
em PL/SQL.

5.3.3 Plataforma de Business Intelligence

A plataforma de BI para indicadores de infecao nosocomial é uma aplica-
cao web que, recorrendo a uma ferramenta de BI, faz anélise OLAP e consul-
tas de dados para gerar indicadores, e apresenta essas informacoes relevantes
em graficos e em tabelas.

Para criar a plataforma recorreu-se ao componente CDE da ferramenta
Pentaho Community Edition (Seccao 4.3.2), pois este permite desenvolver
muito facilmente dashboards interativos e apelativos para o utilizador, faci-
litando a interpretacao das informagoes que os mesmos apresentam. Este
possibilita também a exportacao dos resultados e formatacao de todos os
componentes dos dashboards, dando, por isso, uma grande autonomia no
desenvolvimento de dashboards. A plataforma que apresenta os indicadores
de infecao nosocomial é composta por um dashboard inicial e trés dashboards
que apresentam informagcoes mais detalhadas. Esta possui todos os indicado-
res de infecao nosocomial anteriormente mencionados e permite a navegacao
entre as diferentes paginas que a constituem.

No dashboard inicial o utilizador pode selecionar o ano que pretende ana-
lisar e visualizar um conjunto de graficos que resumem cada conjunto de
indicadores, com valores referentes apenas ao ano escolhido. Este dashboard

expoe uma visao geral sobre a incidéncia de infe¢cao nosocomial no ano sele-

64



Capitulo 5. Sistema de Business Intelligence para o Estudo de Infecao Nosocomial

cionado, sendo os indicadores que mais rapidamente permitem tirar ilacoes
dos dados apresentados em seis graficos: lotacao média e duracao média do
internamento; percentagem de registos por servico; percentagem de infecoes
nosocomiais por servico; percentagem de infecoes por tipo e por servico; per-
centagem de doentes com o fator de risco intrinseco e infecao nosocomial por
servigo; percentagem de doentes com o fator de risco extrinseco e infegao
nosocomial por servico. Estes graficos sao criados através de queries SQL
executadas sobre os data marts e os seus dados podem ser exportados para
folha de calculo do Excel. Através de botoes presentes nesta pagina é possi-
vel aceder aos restantes dashboards que constituem a plataforma. Na figura
5.4 apresenta-se um excerto do dashboard inicial, onde é possivel observar as

funcionalidades anteriormente descritas.

Figura 5.4: Excerto do dashboard inicial.
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Os restantes trés dashboards que compoem a plataforma contém informa-
cao associada a cada conjunto de indicadores, detalhada por data e servico,
independentemente do ano. O dashboard Caracterizacio da Populacio Es-
tudada apresenta informacao detalhada sobre o conjunto de indicadores que
caracterizam a populacao em estudo. No dashboard Caracterizacao da In-
fecao Nosocomial é apresentada informacao detalhada alusiva ao conjunto
de indicadores Infecoes por Tipo e Servico. Por fim, o dashboard Fatores de
Risco e Infecao Nosocomial expoe informacao detalhada relativa aos conjun-
tos de indicadores Fatores de Risco Intrinseco por Servico e Fatores de Risco
Extrinseco por Servico.

Estes dashboards sao constituidos por tabelas dinamicas com resultados
da analise OLAP que podem ser exploradas em tempo real e cada um deles,
por meio de um botao, permite regressar ao dashboard inicial. A informacao
apresentada nestas tabelas pode ser configurada pelo utilizador através da
alteracao do que este pretende visualizar nas linhas ou nas colunas das mes-
mas, ou ainda através da aplicacao de filtros aos dados. As tabelas dinamicas
podem também ser impressas ou exportadas para PDFE ou folha de calculo
do Excel.

Como exemplo, na figura 5.5 encontra-se um excerto do dashboard Fatores
de Risco e Infecao Nosocomial, podendo ser observadas as funcionalidades

anteriormente mencionadas.
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Figura 5.5: Excerto do dashboard Fatores de Risco e Infecao Nosocomial.

Analise OLAP

A implementacao de um DW segundo a técnica de modelagao dimensional
permite a realizacao de OLAP. Esta possui inimeras vantagens ao nivel da
andlise de informacao porque efetua operacoes que possibilitam uma explo-
racao profunda da mesma, tais como drill-down, slice and dice, pivot, entre
outras. As ferramentas OLAP permitem ainda a apresentagao dos resultados
em graficos ou tabelas, bem como a andlise rapida, interativa e em tempo
real dos mesmos, segundo as diferentes dimensoes do modelo de dados. Deste
modo, considerou-se relevante a utilizacao de uma ferramenta deste tipo para
a realizacao de uma andlise mais detalhada dos indicadores de infe¢ao noso-
comial. Assim, foi necessario criar cubos OLAP com os dados dos data marts
que, posteriormente, foram explorados com uma ferramenta OLAP.

Neste trabalho utilizou-se o servidor OLAP Mondrian (Sec¢ao 4.3.2), in-
tegrado na ferramenta Pentaho Community Edition, para implementar os
cubos OLAP e operar sobre eles. Foram criados quatro cubos, sendo que

cada um deles representa um dos conjuntos de indicadores definidos na sec-
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¢ao 5.2 e contém apenas as medidas e os factos necessarios para representar
cada um desses conjuntos. Estes cubos consistem numa selecao de factos e
dimensoes dos data marts, a fim de obter um conjunto de dados mais especi-
fico, e definem a hierarquia entre atributos pertencentes a uma determinada
dimensao.

Como exemplo, a figura 5.6 apresenta a estrutura de um cubo criado para
representar o conjunto de indicadores referentes a caracterizacao da popu-
lacao em estudo. Este contém os factos que se pretende analisar com esses
indicadores, bem como as diferentes dimensoes necessarias para os analisar e
o0s respetivos atributos. A ordem dos atributos na dimensao define a sua es-
trutura hierdrquica, possibilitando a realizagao de operacoes como drill-down
e roll-up. Neste trabalho, estas operacoes podem ser efetuadas, por exemplo,
ao nivel da dimensao Data, visto que esta possui atributos que podem ser
utilizados para agregar os factos segundo diferentes niveis de detalhe (dia,

més, trimestre, semestre ou ano).

Figura 5.6: Estrutura do cubo OLAP criado para o conjunto de indicadores

Populagao Estudada.

Posteriormente, os cubos foram explorados com o plug-in Openl (Secgao
4.3.2), um software que realiza OLAP sobre os cubos, permitindo a escolha

das dimensoes e dos factos a visualizar. Com este software procedeu-se a
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elaboragao de tabelas dinamicas através da criagao de queries MDX, sendo
que as tabelas criadas permitem: apresentar os indicadores definidos nos
cubos OLAP; a realizacao de operacoes OLAP, de acordo com as hierarquias
definidas para os atributos das dimensoes; a sua exploracao em tempo real.
Deste modo, torna-se possivel explorar detalhadamente os indicadores de

infecao nosocomial.

5.4 Apresentacao e Discussao dos Resultados

Para a analise dos resultados obtidos com este trabalho escolheram-se
apenas alguns dos indicadores expostos pela plataforma de BI. Os resultados
nao apresentados nesta secgao encontram-se em anexo (Anexo A).

Analisando em primeiro lugar os dados de infe¢ao nosocomial de 2013 ao
nivel da caracterizacdo da populacdo estudada neste trabalho (Figura 5.7),
verifica-se que, por exemplo, o servico Medicina A teve, nesse ano, a lotagao

média mais elevada, tendo sido esse valor 49 camas.

Figura 5.7: Excerto do dashboard Caracterizacdo da Populagao FEstudada:

indicadores que caracterizam a populacao estudada, por servico e ano.

Ainda no periodo de tempo em anélise, verifica-se que Medicina B registou
o maior nimero médio de dias de internamento, tendo sido esse valor 15.43
dias. O menor valor médio de dias de internamento foi 12.23 dias e foi
registado em Medicina C.

Medicina A registou também o maior nimero de doentes saidos (altas)
e 0 maior numero de registos disponiveis (formularios de infe¢ao nosocomial

totalmente finalizados), sendo que a diferenca entre estes valores neste servigo
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e nos outros servicos estudados é bastante significativa e poderéa, em parte,
ser justificada pela maior capacidade deste servico.

Observa-se ainda que o servico Medicina C, apesar de possuir uma lotacao
média menor do que Medicina B, registou um maior nimero de casos, quer
ao nivel de doentes saidos, quer ao nivel do total de registos disponiveis. Esta
observacao poderé estar relacionada com a duracao do internamento, que em
Medicina C é significativamente inferior.

Medicina C registou a maior percentagem de formuléarios de infecao noso-
comial preenchidos, tendo verificado uma percentagem de registos de 85.94%.
A percentagem de registos no geral foi de 78.80% o que significa que em 100
casos de internamento nas Unidades de Medicina apenas 78.8 formulérios de
infecdo nosocomial foram corretamente terminados.

Na figura 5.8 apresenta-se um exemplo de drill-down realizado sobre a
tabela dinamica anteriormente apresentada na figura 5.7. Neste caso o drill-
-down é efetuado ao nivel da dimensao Data, permitindo a visualizacao do
conjunto de indicadores que carateriza a populagao em estudo segundo qual-

quer atributo pertencente a esta dimensao.

Figura 5.8: Exemplo de drill-down nos indicadores que caracterizam a po-

pulacao estudada, efetuado ao nivel da dimensao Data.

Neste exemplo, é possivel observar os valores mensais dos diferentes in-
dicadores, mais concretamente, os valores referentes ao més de janeiro de
2013.

70



Capitulo 5. Sistema de Business Intelligence para o Estudo de Infecao Nosocomial

Relativamente aos resultados relacionados com os indicadores que permi-
tem caracterizar as infe¢coes nosocomiais ao nivel do tipo de infecao e da taxa
de infecao nosocomial verificada, observa-se que, no ano de 2013, a percen-
tagem de infecoes nosocomiais foi idéntica em todos os servicos em andlise.
Este valor foi inferior no servigo Medicina A (9.43%) e superior em Medicina
B (12.95%) (Figura 5.9). Convém assinalar que Medicina A foi o servigo com
mais formularios de infecao nosocomial registados e Medicina B foi o servigo

com menos formularios preenchidos.

Figura 5.9: Excerto do dashboard inicial: percentagem de infegoes nosoco-

miais, por servico em 2013.

Em relacao as percentagens de infecoes nosocomiais por servico, constata-
-se ainda que poderé existir uma relacao entre a duracao do internamento e
a ocorréncia deste tipo de infecoes, pois Medicina B foi o servico estudado
com maior percentagem de infe¢oes nosocomiais e obteve também a maior
duracao média do internamento. Este resultado poderd justificar-se pelo
facto dos doentes que permanecem mais tempo hospitalizados possuirem uma
exposi¢ao ao ambiente hospitalar mais prolongada e, portanto, um maior
risco de contrair uma infecao.

No que concerne aos tipos de infecoes associados a infegoes nosocomiais
(Figura 5.10), verifica-se que a maior parte das infe¢oes nosocomiais estive-

ram associadas a infecoes do trato urinério, sendo que a percentagem destas
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infe¢oes oscilou entre 38.71% (Medicina A) e 41.67% (Medicina C).
Constata-se ainda que, de um modo geral, os tipos de infe¢cdes nosocomiais

mais frequentes foram a infecao do trato urinario e a infecao respiratoria.

Estes resultados poderao estar relacionados com os procedimentos clinicos

efetuados nestes servigos, bem como com os dispositivos invasivos utilizados.

Figura 5.10: Excerto do dashboard inicial: percentagem de infecoes, por tipo

e servico em 2013.

Relativamente aos resultados do conjunto de indicadores que tem como
objetivo estudar a influéncia de fatores de risco extrinseco na ocorréncia
de infe¢oes nosocomiais (Figura 5.11) verifica-se que, em todos os servigos
estudados, o cateter periférico foi o dispositivo invasivo mais utilizado nos
doentes e a entubacao naso-traqueal foi o menos frequente.

Nos casos em que se verificaram infecoes nosocomiais, observa-se também
que o cateter periférico foi o dispositivo invasivo mais vezes utilizado e a

entubacao naso-traqueal foi o que apresentou menos ocorréncias de infecoes.
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Figura 5.11: Excerto do dashboard Fatores de Risco e Infecao Nosocomial:
indicadores que relacionam fatores de risco extrinseco com a presenca de

infecao nosocomial, por servi¢o e ano.

No que diz respeito a percentagem de doentes, com o fator de risco, que
apresentam infecao nosocomial, constata-se que, em 2013, as percentagens
obtidas foram relativamente elevadas sendo que a percentagem mais elevada
foi 50% e & referente & utilizagao de entubacao naso-traqueal no servigo Me-
dicina B. A percentagem mais baixa foi 10.90% e é referente a utilizagao de
cateter periférico em Medicina A. Apesar da utilizacao de cateter periférico
estar associada ao maior nimero de doentes com infecao nosocomial em to-
dos os servicos, foi também o dispositivo invasivo mais utilizado pelo que
a percentagem de infecOes na presenca deste dispositivo foram as menores
para todos os servicos em anélise. Com a entubacao naso-traqueal ocorre o
oposto. Por conseguinte, na prestacao de cuidados de saide deve ser dada
atencao a relacao existente entre a utilizacao de dispositivos invasivos, em

especial a entubacao naso-traqueal, e a ocorréncia de infe¢do nosocomial.
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Os resultados anteriormente discutidos permitem verificar que os indica-
dores apresentados pelo sistema sao extremamente importantes, uma vez que
possibilitam o estudo da incidéncia de infecao nosocomial nas Unidades de
Medicina do CHP. Estes auxiliam, por exemplo na identificacao de: tipos
de infe¢oes mais frequentemente associados a infecoes nosocomiais; servicos
clinicos que possuem maior taxa deste tipo de infecao; dispositivos invasivos
utilizados que poderao ter maior influéncia na ocorréncia destas infecoes; e
fatores de risco subjacentes ao estado de saide do doente que poderao ter
maior influéncia na sua ocorréncia. Portanto, o sistema permite caracterizar
as infecoes nosocomiais e monitorizé-las. Deste modo, o planeamento, a im-
plementacao e a avaliacao das medidas utilizadas para prevenir e controlar
estas infecoes deverao considerar a informacao disponibilizada por estes in-
dicadores para obter melhores resultados. Através do conhecimento obtido
com a andlise dos indicadores, o sistema poderé, por conseguinte, auxiliar
na prevencao e diminuicao da taxa de incidéncia de infe¢cao nosocomial nas
Unidades de Medicina do CHP. Assim, podera contribuir para a melhoria
dos cuidados prestados e, consequentemente, do bem-estar e seguranca dos
doentes, bem como para a reducao dos custos associados & ocorréncia destas
infecoes.

Por outro lado, o sistema desenvolvido permite que o utilizador analise
informagoes obtidas a partir de dados referentes a infecoes nosocomiais de
forma rapida e simples. Assim, a plataforma de BI pode beneficiar o CHP
na medida em que, por exemplo: aumenta a flexibilidade e a autonomia dos
profissionais de satde responséaveis pelo o estudo de infecao na andlise de
informacoes; permite dar utilidade ao grande volume de dados clinicos arma-
zenados; contribui para suportar a tomada de decisoes clinicas; possibilita o
estudo e monitorizagao de infe¢coes nosocomiais.

Tal como ja foi mencionado, atualmente a plataforma apresenta apenas
indicadores relativos ao ano de 2013, mas no futuro podera abranger outros
periodos de tempo. Deste modo, serd possivel acompanhar a evolucao da
incidéncia de infecao nosocomial a longo prazo, bem como verificar os efeitos
que as medidas de combate & infecao produzem na diminuicao da taxa de

ocorréncia desta nas Unidades de Medicina do CHP.
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O sistema implementado revela-se, assim, extremamente atil ao permitir
que os dados clinicos sejam utilizados para extracao de informacoes com
métodos automatizados, em vez de serem simplesmente armazenados. No
entanto, a implementacao de um sistema de Bl é um processo que requer
muitas transformacoes nos dados e um planeamento cuidado da arquitetura
e requisitos do sistema de acordo com os resultados que se pretendem obter no
final. Verifica-se que a criacao de data marts facilita o processo de consulta de
dados e permite a realizacao de OLAP, disponibilizando dados de qualidade
num formato que facilita o seu acesso e a aplicacao de ferramentas analiticas.
Utilizando um modelo dimensional como o que foi descrito anteriormente,
os dados clinicos podem ser facilmente explorados por ferramentas de BI, de
forma a obter os indicadores desejados. Constata-se ainda que processo ETL
é crucial para o sucesso de um projeto de data warechousing e Bl, uma vez
que garante a qualidade e a consisténcia dos dados armazenados nos data
marts e, consequentemente, a qualidade das informacoes extraidas destes.

Com este trabalho, verifica-se que ferramentas open-source de BI, tais
como a ferramenta Pentaho Community Edition, podem ser utilizadas em
SADC, mais concretamente no estudo de incidéncia de infecao nosocomial,
sem, neste caso, resultarem em custos adicionais para as instituicoes de satde.
Estas ferramentas sao tteis para manipular dados desta area e, através dos
resultados que apresentam, permitem obter informacoes muito tdteis para
auxiliar na tomada de decisao dos profissionais de satde que dependem das
mesmas para realizar as tarefas associadas ao seu trabalho. Além disso, estas
ferramentas possibilitam a apresentacao das informacoes em dashboards ape-
lativos e interativos, constituidos por graficos, tabelas e botoes, facilitando
assim a interpretacao das mesmas. Por sua vez, as ferramentas OLAP, como
o plug-in Openl, permitem a exploracao de informagoes presentes nos dados
do DW em tempo real, através de operagoes como drill-down, pivot e slice and
dice. Desta forma, estas ferramentas facilitam a anélise dos resultados por
parte do utilizador final e permitem que este adeque os mesmos as suas neces-
sidades analiticas (analises ad hoc). A integragdo de uma ferramenta OLAP
no sistema revela-se entao extremamente 1til na exploracao dos indicadores,

possibilitando uma analise detalhada, rédpida e interativa dos mesmos.
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Por outro lado, a utilizacao de uma plataforma web para apresentar os re-
sultados facilita a acessibilidade por parte dos seus utilizadores, permitindo
que estes acedam & aplicagao a partir de qualquer equipamento dentro do
hospital e a qualquer momento, desde que estejam ligados a rede e tenham
privilégios de acesso. Deste modo, assegura-se uma elevada disponibilidade
e acessibilidade dos resultados e facilita-se a sua apresentacao a todos os uti-
lizadores finais. Por conseguinte, garante-se que os indicadores estao sempre
disponiveis para auxiliar as decisdes dos profissionais de satide responsaveis

pelo estudo de infe¢des nosocomiais.
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Data Mining para Previsao de

Infecoes Nosocomiais

A tecnologia de DM pode ser aplicada a area da saide para construir mo-
delos capazes de realizar previsoes em ambientes reais, utilizando, para isso,
dados reais. No caso das infecoes nosocomiais é importante saber quando
estas poderao ocorrer. Este estudo pode ser efetuado através da aplicacao
da tecnologia de DM para prever a probabilidade de ocorréncia de infe¢ao na
presenca de certas variaveis. Desta forma, com este estudo de DM, pretende-
-se desenvolver modelos de DM capazes de fazer a classificacao de um doen-
te como pertencente a um grupo de risco passivel de contrair uma infe¢ao
nosocomial, de acordo com os fatores de risco que descrevem a sua condi-
¢ao clinica. Estas previsoes clinicas permitem que os profissionais de satde
associados ao estudo de infegoes e a realizacao de agoes nesse ambito com-
preendam melhor a incidéncia de infecao e possam planear e implementar
atempadamente as medidas preventivas adequadas.

Este modulo de DM para previsao de infe¢oes nosocomiais faz parte do
sistema de BI desenvolvido no ambito desta dissertagao (Capitulo 5). O
melhor modelo obtido com este estudo de DM pode ser incluido num SADC,
podendo ser utilizado para fazer a classificacao de novos doentes. Desta
forma, é capaz de auxiliar na identificacao dos doentes mais propensos ao

desenvolvimento de infegoes nosocomiais. Por conseguinte, o melhor modelo
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encontra-se integrado na plataforma de Bl apresentada na secgao 5.3.3.

6.1 Descricao do Estudo segundo CRISP-DM

Para fazer a previsao de variaveis recorrendo a DM é necessario seguir um
conjunto de etapas que permitem o tratamento dos dados a utilizar, a aplica-
¢ao de técnicas de DM para gerar os modelos de previsao e, posteriormente,
a andlise dos resultados obtidos. Neste estudo optou-se pela metodologia
CRISP-DM (Seccao 3.1.4) para implementar o processo de DCBD, uma vez
que esta é a metodologia mais frequentemente utilizada neste tipo de projeto.
Todas as operacoes de manipulacao e armazenamento de dados necessarias
para realizar o estudo foram realizadas numa base de dados Oracle, através
da ferramenta Oracle SQL Developer (Seccao 4.2.1).

6.1.1 Compreensao do Negdcio

Tal como ja foi referido, o principal objetivo da aplicacao de DM aos da-
dos relativos a infe¢cdes nosocomiais é prever a ocorréncia destas infecoes na
presenca de certos fatores de risco. Por outras palavras, pretende-se indu-
zir modelos para prever o valor da varidvel associada & infecao nosocomial,
mediante a condicao clinica do doente.

O objetivo de DM deste estudo é, portanto, a previsao de infecdes noso-
comiais através da categorizacao de doentes e, para isso, é necessario recorrer
a técnicas de DM para classificacao de variaveis. A classificacdo consiste na
previsao de uma variavel alvo, que possui diferentes classes e permite mapear
elementos de um conjunto de dados nessas classes predefinidas [39,40].

O problema a resolver foi traduzido num problema de DM e formulado
como "Qual a probabilidade de um doente ndo pertencer a um grupo de
risco de ocorréncia de infecdo nosocomial, quando fatores de risco intrin-
seco ou fatores de risco extrinseco estao presentes na sua condi¢ao clinica?".
Posteriormente, procedeu-se a selecao, a anélise e ao pré-processamento dos
dados capazes de conter uma relagao entre as variveis a estudar e a variavel

de infecao nosocomial. Depois, procedeu-se a inducao de modelos de DM a
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partir desses dados.

6.1.2 Estudo dos Dados

Tendo em consideracao a questao formulada para o problema, selecionaram-
-se os dados capazes de conter uma relagao entre as varidveis a estudar e a
variavel de infe¢ao nosocomial. Neste estudo foi considerada uma amostra de
dados constituida por formularios de infecao nosocomial do CHP registados
na ATIDA-PCE entre 30 de setembro de 2013 e 31 de dezembro de 2013. Para
além disso, a analise inclui apenas as Unidades de Medicina, ou seja, os ser-
vicos clinicos Medicina A, Medicina B e Medicina C. Durante este periodo de
93 dias foram preenchidos 391 formularios de infe¢ao nosocomial, dos quais
33 correspondem a casos em que esta ocorreu.

A qualidade das possiveis variaveis a utilizar no processo de DM foi anali-
sada. Nem todos os atributos presentes nos formuléarios de infecao nosocomial
registados sao relevantes ou possuem qualidade suficiente para serem utiliza-
dos como variaveis no processo de DM. Deste modo, foi efetuada uma selecao
cuidada de atributos a fim de escolher apenas os mais representativos para o

estudo. Selecionaram-se os seguintes atributos:

e Infecao Nosocomial: variavel alvo que dita o resultado do processo
de diagnostico simulado pelas técnicas de DM e possui dois valores

possiveis ("Sim"ou "Nao");

e Idade, Sexo, Especialidade Clinica e Dias de Internamento:

variaveis que caracterizam o doente e o seu internamento;

e Fatores de Risco: variavel que representa a presenga ou a auséncia
de algum fator de risco intrinseco, como por exemplo, alcoolismo, dia-
betes, coma, HIV, ou qualquer outro fator anteriormente apresentado

na secgao 9.2.2;

e Cateter Urinario, Cateter Periférico, Cateter Central, Entu-

bacao Naso-gastrica e Entubagao Naso-traqueal: varidveis que
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representam a presenca ou auséncia de diferentes dispositivos invasi-
vos (fatores de risco extrinseco) durante o periodo de internamento do

doente.

As varidveis selecionadas modelam o problema em estudo, permitindo a

previsao da variavel alvo.

6.1.3 Preparacao dos Dados

Apos a selecao dos dados e das variaveis a utilizar na inducao de modelos
de DM, procedeu-se ao pré-processamento dos dados, uma etapa que permite
a construcao de um dataset com todos os casos de interesse, ao qual as
técnicas de DM serao aplicadas. Esta etapa reduz o espaco de procura,
pois elimina todos os valores nulos e ruido presentes nos dados, assim como
colunas ou linhas sem interesse, deixando o dataset em analise apenas com os
registos que tém relevancia para o estudo. Desta forma, no final desta etapa
o dataset ficou reduzido a 283 registos, dos quais apenas 26 correspondem a
situagoes em que ocorreu infe¢ao nosocomial.

Durante esta etapa, procedeu-se também a agregacao de dados e de varia-
veis em classes de modo a modelar o problema mais corretamente, criando-se

as seguintes classes:

e Classe de Idade: agregacao da idade dos doentes em intervalos de

idades, correspondentes a diferentes faixas etarias;

e Entubacao: agregacao de todos os dispositivos invasivos relacionados
com entubag¢io numa unica classe (entubagio naso-géstrica e entubacao

naso-traqueal);

e Cateterismo: agregacao de todos os dispositivos invasivos relaciona-
dos com cateterismo numa tunica classe (cateter urinério, cateter peri-

férico e cateter central).

Nesta etapa, foi ainda aplicado oversampling aos dados para replicar
dados correspondentes aos casos em que a infegao nosocomial esteve pre-

sente. KEsta técnica consiste na replicacao dos dados da classe minoritaria,
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aumentando o peso da mesma. Este processo ¢ necessirio, uma vez que os
classificadores tendem a produzir maiores erros na presenca de classes mi-
noritarias [60]. Neste caso recorreu-se a este procedimento pois a diferenca
entre registos referentes a ocorréncia de infecao e registos referentes a casos
em que nao houve infecao era muito elevada, pelo que o significado da classe
de doentes com infecao nosocomial podia perder-se devido a sua reduzida
ocorréncia na populacao em estudo. Desta forma, foi possivel obter um nu-
mero de registos com infecao aproximadamente igual ao nimero de registos
sem infecao, que era bastante superior. Assim, a aplicacao de oversampling
permitiu obter um dataset com 517 registos.

Com esta etapa da metodologia CRISP-DM foram criados trés datasets
distintos: um com os dados sem replicacao, outro com os dados replicados e

outro com os dados replicados e a varidvel da idade agrupada em classes.

6.1.4 Modelacao

Tal como referido na sec¢ao 3.1.4, existem varias técnicas ou algoritmos
que podem ser utilizados em DM. Para este estudo sao necessarias técnicas
de classificagao para obter os modelos de previsao, tendo sido utilizadas as
técnicas Support Vector Machines, Arvores de Decisdo e Naive Bayes. Estas
trés técnicas de DM foram utilizadas para induzir automaticamente os mo-
delos de classificagao, com recurso a ferramenta Oracle Data Miner (Secgao
4.2.3). A selegao das técnicas foi realizada considerando a sua eficiéncia e a
facilidade de interpretacao dos modelos que geram.

Support Vector Machines sao algoritmos poderosos que se baseiam na
teoria da aprendizagem estatistica [42,61|. Estes algoritmos encontram os
vetores ou planos de decisao que melhor separam conjuntos de objetos per-
tencentes a diferentes classes. Estes possuem uma elevada capacidade de
adaptacao do modelo a novos dados e podem modelar problemas comple-
xos [61].

As Arvores de Decisio baseiam-se em probabilidades condicionais. Se-
gundo este algoritmo, o dataset é recursivamente dividido em subcategorias

discretas, de modo a maximizar a distancia entre as diferentes classes indi-
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viduais. Deste modo, a arvore encontra-se estruturada numa sequéncia de
questoes, sendo que a resposta a essas questoes descreve uma trajetoria ao
longo da arvore que culmina num valor que dita a previsao para a catego-
ria [42,61]. Este algoritmo é rapido e produz bons resultados e modelos
interpretaveis [61].

A técnica Naive Bayes, tal como as Arvores de Decisdo, baseia-se em
probabilidades condicionais. Este algoritmo realiza as previsoes utilizando o
Teorema de Bayes que calcula a probabilidade de ocorréncia de um evento
dada a probabilidade de um outro evento que ja ocorreu, e tem como vanta-
gem ser rapido e altamente escalavel na construgao do modelo [61].

Tendo em conta as varidveis citadas anteriormente e as possiveis combi-
nacoes entre elas, consideraram-se varios cenarios na construgao dos modelos
de DM. Os seguintes quatro cenarios, combinagoes distintas entre diferentes

variaveis e a variavel alvo, foram considerados:

e Auséncia de Fatores de Risco (Cendrio 1): todas as variaveis
foram utilizadas no modelo, exceto a variavel Fatores de Risco, isto é,
foram consideradas as variaveis Idade ou Classe de Idade, Sexo, Espe-
cialidade Clinica, Dias de Internamento, Entubacao e Cateterismo e a

variavel alvo Infecao Nosocomial;

e Auséncia de Entubacao (Cendrio 2): todas as varidveis foram
utilizadas no modelo, exceto a varidvel Entubacao, ou seja, foram con-
sideradas as variaveis Idade ou Classe de Idade, Sexo, Especialidade
Clinica, Dias de Internamento, Fatores de Risco e Cateterismo e a va-

riavel alvo Infecao Nosocomial;

e Auséncia de Cateterismo (Cendrio 3): todas as variaveis foram
utilizadas no modelo, exceto a varidvel Cateterismo, isto é, foram con-
sideradas as variaveis Idade ou Classe de Idade, Sexo, Especialidade
Clinica, Dias de Internamento, Fatores de Risco e Entubacao e a varia-

vel alvo Infecao Nosocomial;

e Todas as variaveis (Cendrio 4): todas as variaveis foram utilizadas

no modelo, ou seja, consideraram-se as variaveis Idade ou Classe de
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Idade, Sexo, Especialidade Clinica, Dias de Internamento, Fatores de

Risco, Entubacao e Cateterismo e a variavel alvo Infegao Nosocomial.

Estes cenarios foram modelados segundo trés abordagens distintas que
correspondem aos trés datasets de interesse criados na etapa anterior: abor-
dagem que considera os dados sem replicagao (Abordagem A), abordagem que
considera o dataset composto por dados replicados (Abordagem B) e abor-
dagem que considera o dataset com dados replicados e as idades agrupadas
em classes (Abordagem C).

As técnicas de DM foram entao aplicadas a todas as combinacoes de
cenarios e abordagens (situacoes), de modo a criar novo conhecimento e
obter o melhor modelo para modelar o problema a resolver. Portanto, os
quatro cenéarios foram modelados pelas trés técnicas de classificacao, pelos
trés datasets e por uma variavel alvo, o que significa que, por fim, foram
obtidos 36 modelos de DM.

Os modelos gerados analisam a relagao entre as diferentes varidveis consi-
deradas na sua construcao, bem como o impacto destas no valor da variavel

alvo. Estes modelos podem ser representados pela seguinte expressao:
M, =< A, S;, TDM, > .

Segundo esta expressao, o0 Modelo de Previsao n (M,,) pertence a Abor-
dagem de DM f (Ay) e é composto pela Situacdo i (5;) e pela Técnica de
DM y ( TDM,), onde para a Abordagem A

Ay € {Classificagao}

TDM, € {Support Vector Machines, Arvores de Decisio, Naive Bayes}
S; € {Cendrio 1 e Abordagem A, ...., Cendrio 4 e Abordagem A},

para a Abordagem B
A; € {Classificagao}

TDM, € {Support Vector Machines, Arvores de Decisdo, Naive Bayes}
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S; € {Cendrio 1 e Abordagem B, ...., Cendrio 4 e Abordagem B}

e para a Abordagem C
A; € {Classificagao}

T DM, € {Support Vector Machines, Arvores de Decisio, Naive Bayes}
S; € {Cendrio 1 e Abordagem C, ...., Cendrio 4 e Abordagem C}.

Na construcao dos modelos procedeu-se a separacao dos dados em dados
de treino e dados de teste, sendo que 70% dos dados foram utilizados para

treino e os restantes 30% para teste.

6.1.5 Avaliacao

Como resultado do processo de DM obtém-se um conjunto de modelos
que devem ser avaliados para que seja possivel aferir a sua qualidade e, deste
modo, escolher o que permita obter melhores resultados e esteja de acordo
com os objetivos iniciais do estudo. A técnica mais utilizada para fazer
a avaliacao dos modelos é a Matriz de Confusao, uma matriz que mede a
corregao das previsoes efetuadas por um modelo [61].

No caso de uma variavel alvo de duas classes existem quatro resultados
distintos que podem ser contabilizados numa Matriz de Confusido (Tabela
6.1): Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo
(VN) ou Falso Negativo (FN). Um resultado VP corresponde a um caso
positivo corretamente classificado e um resultado FP refere-se a um caso in-
corretamente classificado como positivo. Por sua vez, um resultado VN diz
respeito a um caso negativo corretamente classificado e um resultado FN cor-
responde a um caso erradamente classificado como negativo. Através destes
resultados é possivel aplicar um conjunto de métricas estatisticas para avaliar
a qualidade dos modelos, sendo as métricas mais utilizadas a sensibilidade,

a especificidade e a acuidade (Tabela 6.1).
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Tabela 6.1: Matriz de confusao e expressoes que definem a sensibilidade, a

especificidade e a acuidade.

Resultado Resultado Sensibilidade Especificidade Acuidade
Positivo Negativo
Valor
. VP FN
Positivo VP VN VP+VN
Valor VP+FN VN+FP VP+FP+VN+FN
FP VN
Negativo

A sensibilidade é a capacidade do modelo detetar a ocorréncia de um
evento quando presente. Esta métrica é a propor¢ao entre o nimero de
resultados VP e o nimero total de valores positivos (VP+FN) [62].

Por sua vez, a especificidade diz respeito a capacidade do modelo clas-
sificar corretamente a nao ocorréncia de um evento. O seu valor corres-
ponde ao racio entre o nimero de resultados VN e todos os valores negativos
(VN+FP) [62].

Por fim, a acuidade é a concordancia entre os valores detetados correta-
mente e os valores reais. Esta medida é a proporc¢ao entre todos os resultados
medidos corretamente (VP+VN) e todos os casos obtidos (VP+FP+VN+FN)
[62].

A qualidade dos resultados obtidos com os modelos de DM gerados neste
trabalho foi avaliada com estas medidas estatisticas. Neste caso, pretende-
-se fazer a previsao da nao ocorréncia da infecao nosocomial e, por isso,
considerou-se a sensibilidade como a capacidade de prever a nao ocorrén-
cia de infecao nosocomial e a especificidade como a capacidade de prever a
ocorréncia de infecao.

Alguns dos modelos gerados permitiram obter os quatro melhores resul-
tados gerais para cada uma das técnicas de DM utilizadas (Tabela 6.2). Os
melhores modelos foram selecionados com base no valor de sensibilidade, pois
¢ importante identificar todas as nao ocorréncias de infecao nosocomial. Sa-
bendo as nao ocorréncias de infecao nosocomial é possivel considerar todas

as outras previsoes como grupos de risco passiveis de contrair uma infecao.
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Tabela 6.2: Quatro melhores modelos para cada técnica de DM utilizada
(adaptado de [63]).

Support Vector Machines

Especificidade Sensibilidade Acuidade
Cendrio 1 e Abordagem B 0.763 0.919 0.838
Cendrio 2 e Abordagem B 0.741 0.942 0.831
Cendrio 1 e Abordagem C 0.731 0.793 0.766
Cendrio 3 e Abordagem C 0.675 0.845 0.754

Arvores de Decisao

Especificidade Sensibilidade Acuidade
Cendrio 1 e Abordagem C 0.855 0.798 0.818
Cendrio 4 e Abordagem C 0.673 0.982 0.786
Cendrio 4 e Abordagem B 0.673 0.982 0.786
Cendrio 2 e Abordagem B 0.670 1 0.786

Naive Bayes

Especificidade Sensibilidade Acuidade
Cendrio 1 e Abordagem B 0.733 0.941 0.825
Cendrio 2 e Abordagem B 0.733 0.941 0.825
Cendrio 4 e Abordagem B 0.733 0.941 0.825
Cendrio 4 e Abordagem C 0.733 0.941 0.825
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6.1.6 Implementacao

Apos a avaliacao dos modelos, é possivel identificar a combinacao de varia-
veis que mais provavelmente poderd causar uma infecao nosocomial e, deste
modo, justificar as medidas de prevencao e controlo de infecao a implementar.
Com os resultados da avaliacao dos modelos, é também possivel identificar os
que apresentam qualidade e aplici-los a novos dados. O conhecimento resul-
tante desse processo pode ser utilizado para prever a ocorréncia de infecoes
nosocomiais na presenca dos fatores dos risco estudados. Por conseguinte,
o melhor modelo obtido foi integrado na plataforma de Bl apresentada na
seccao 5.3.3 para implementar um SADC capaz de fazer a previsao da nao
ocorréncia de infecao em novos doentes, através do modelo gerado a partir

de dados antigos. Esta parte da plataforma sera apresentada na seccao 6.3.

6.2 Discussao dos Resultados dos Modelos

Utilizando as técnicas de DM escolhidas foi possivel obter resultados acei-
taveis para cada modelo, sendo que os quatro melhores modelos obtidos para
cada técnica utilizada se encontram na tabela 6.2.

E importante salientar que, neste caso, os modelos com percentagens de
sensibilidade elevadas sao capazes de prever corretamente a nao ocorréncia
da variavel alvo e, de facto, o comportamento ideal para os modelos de clas-
sificacao seria que os valores de sensibilidade das previsoes fossem, de um
modo geral, superiores a 90%. Neste estudo, obtiveram-se valores de sensi-
bilidade superiores a 91.90%, pelo que, de um modo geral, os resultados sao
aceitaveis e os modelos sao capazes de prever, com bastante certeza, a nao
ocorréncia de uma infecao.

A melhor combinacao de cenério e abordagem para todas as técnicas de
DM utilizadas foi a situacao Cendrio 2 e Abordagem B, pois esta possui o
valor de sensibilidade mais elevado para todas as técnicas. KEsta situacao
também possui valores de acuidade elevados para todas as técnicas.

O melhor valor de sensibilidade foi 100% e foi obtido para a situagao

Cendrio 2 e Abordagem B com a técnica Arvores de Decisao. Deste modo,
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conclui-se que, para este modelo, a nao ocorréncia de infecao pode ser pre-
vista com muita certeza. Portanto, de todas as combinacoes de situagoes
e técnicas, este é o modelo que melhor prevé a nao ocorréncia de infecao
nosocomial. Tendo em consideracao que o valor de sensibilidade do modelo
é 100%, espera-se que todos os casos, exceto os classificados como nao infe-
tados, correspondam a grupos de risco suscetiveis de contrair infecao. Neste
caso obtiveram-se valores de acuidade e especificidade de 78.60 % e 67%,
respetivamente.

A tabela 6.3 apresenta, para cada um dos algoritmos aplicados a situa-
¢do Cendrio 2 e Abordagem B, o nimero de casos que o modelo classificou
incorreta e corretamente, assim como a percentagem de casos corretamente

classificados.

Tabela 6.3: Numero de casos incorreta e corretamente classificados e per-
centagem de casos corretamente classificados para a situacao Cendrio 2 e

Abordagem B, em cada um dos algoritmos de DM aplicados.

Incorreto Correto % de Corretos

Support Vector Machines 26 128 83.12
Arvores de Decisdo 33 121 78.57
Naive Bayes 27 127 82.47

De acordo com os resultados apresentados na tabela 6.3, o algoritmo mais
eficiente aplicado a situacao Cendrio 2 e Abordagem B foi o algoritmo Sup-
port Vector Machines, pois permitiu obter a maior percentagem de respostas
corretas (83.12%). Apesar desta situagao possuir o maior valor de sensibi-
lidade quando modelada com Arvores de Decisdo, possui também a menor
especificidade, pelo que, nesse caso, o seu valor de acuidade nao é muito
elevado.

De um modo geral, os valores de especificidade sao aceitéveis, sendo que o
menor foi 67% e o maior valor foi 85.50%. Portanto, os modelos sao capazes
de detetar a ocorréncia de uma infecao nosocomial, ainda que essa classifica-
¢ao possa introduzir algum erro. O melhor valor de especificidade (85.50%)

foi obtido para a situagao Cendrio 1 e Abordagem C com a técnica de DM
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Arvores de Decisdo. Neste caso, um valor de acuidade de 81.80% e um valor
de sensibilidade de 79.80% foram obtidos.

A tabela 6.4 apresenta, para cada um dos algoritmos aplicados & situa-
cao Cendrio 1 e Abordagem C; o nimero de casos que o modelo classificou
incorreta e corretamente, assim como a percentagem de casos corretamente

classificados.

Tabela 6.4: Numero de casos incorreta e corretamente classificados e percen-
tagem de casos corretamente classificados para a situacao Cendrio 1 e Abor-

dagem C, em cada um dos algoritmos de DM utilizados (adaptado de [63]).

Incorreto Correto % de Corretos

Support Vector Machines 36 118 76.62
Arvores de Decisdo 28 126 81.82
Naive Bayes 30 124 80.52

De acordo com os resultados apresentados na tabela 6.4, o algoritmo
mais eficiente aplicado & situacao Cendrio 1 e Abordagem C' foi o algoritmo
Arvores de Decisao, pois permitiu obter a maior percentagem de respostas
corretas (81.82%).

O valor mais baixo de acuidade foi 75.40% e o mais elevado foi 83.80%
o que significa que, de um modo geral, existe concordancia entre os valores
corretamente detetados e o valor real.

Verificou-se ainda que, de um modo geral, os valores de sensibilidade sao
superiores aos valores de especificidade, o que significa que os modelos obtidos
sao melhores a prever a nao ocorréncia de uma infecao nosocomial do que a
prever os casos em que a infecao esta presente.

Este estudo demonstrou que, através da utilizacao de técnicas de classi-
ficagdo e de dados antigos de doentes internados nas Unidades de Medicina
do CHP, é possivel obter modelos de DM de classificacao, capazes de prever
se um doente internado nestes servicos adquirird ou nao uma infecao no-
socomial. Os modelos obtidos sao satisfatorios e podem auxiliar a tomada

de decisao dos profissionais de satde responsaveis pelo estudo de infecoes
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nosocomiais, permitindo a aplicacao de medidas preventivas adequadas, ne-
cessarias para assegurar o bem-estar e seguranca dos doentes em risco.
Sendo as infe¢oes nosocomiais um problema de extrema relevancia para
todas as instituicoes de satude, convém registar que este estudo de DM pode
ser adaptado para gerar modelos de previsao destas infecoes relativos a outras

instituicoes.

6.3 Dashboard Previsao de Infecoes Noso-
comaiais

Para integrar o médulo de DM na plataforma de BI, selecionou-se o mo-
delo correspondente a situacao Cendrio 2 da Abordagem B para prever a
probabilidade de nao ocorréncia de infecao nosocomial, pois este foi o melhor
modelo obtido para estes casos.

Ainda utilizando a ferramenta Oracle Data Miner (Seccdo 4.2.3), foi efe-
tuada a previsao da variavel da infecao nosocomial em dados registados com
os formularios de infecao nosocomial durante todo ano de 2013. O resultado
da previsao foi uma tabela com o valor previsto, a probabilidade da previsao
ser "Nao", bem como o valor de uma série de atributos que caracterizam o
doente e que foram utilizados na constru¢ao do modelo de classificacao utili-
zado (Especialidade Clinica, Idade, Sexo, Dias de Internamento, Fatores de
Risco, Cateterismo e Entubagao).

Com a ferramenta CDE (Seccao 4.3.2) criou-se um dashboard para apre-
sentar os resultados obtidos com as previsoes de DM. Através de uma combo
bozx, este dashboard permite que o utilizador escolha o episodio a prever. Um
episddio corresponde a um codigo atribuido ao doente em cada situagao de
internamento.

O resultado da previsio efetuada ¢ apresentado num grafico (Figura 6.1).
Este expoe a probabilidade de nao ocorréncia de uma infecao para o episddio
selecionado, através de um ponteiro que indica o valor previsto para essa pro-
babilidade. Se o resultado apresentado for 100, significa que h& uma grande

probabilidade do doente associado ao episdédio em questao nao contrair uma
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infegao nosocomial. Pelo contrario, se este valor for inferior a 100 significa
que o doente pertence a um grupo de risco passivel de contrair uma infegao
nosocomial, sendo que quanto mais proximo de zero o ponteiro se encontrar

maior o risco do doente contrair uma infecao.

Figura 6.1: Excerto do dashboard Previsao de Infecoes Nosocomiais: gra-
fico da probabilidade de nao ocorréncia de infecao, prevista para o episodio

selecionado.

No caso do exemplo da figura 6.1, verifica-se que o doente associado ao
episodio selecionado (episodio 12033354), possui cerca de 80% de probabili-
dade de nao adquirir uma infe¢ao nosocomial.

Neste dashboard é ainda apresentada uma tabela com algumas caracte-

risticas do doente associado ao episodio em anélise (Figura 6.2).

Figura 6.2: Excerto do dashboard Previsao de Infecoes Nosocomiais: carac-

teristicas do doente associado ao episddio selecionado.

No exemplo apresentado na figura 6.2 verifica-se que o episédio selecio-
nado (12033354) esté ainda associado a um doente de 76 anos, do sexo femi-
nino e que esteve internado 56 dias em Medicina A. Esta doente apresentou

fatores de risco, foi submetida a cateterismo, mas nao foi sujeita a entubacao.
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Este dashboard auxilia os seus utilizadores a identificar os doentes que per-
tencem a grupos de risco passiveis de contrair uma infe¢do nosocomial. Deste
modo, estes podem constatar que doentes devem ser mais acompanhados e
as aplicar medidas preventivas adequadas. Por conseguinte, torna-se possivel
reduzir os custos associados a ocorréncia de infe¢oes, bem como assegurar o
bem-estar e seguranca desses doentes.

E importante mencionar que, neste trabalho, o melhor modelo de DM
obtido foi utilizado apenas em dados de 2013. No entanto, verificou-se que
os resultados apresentados pelo dashboard Previsao de Infecoes Nosocomiais
poderao ser muito uteis em ambiente hospitalar e, desse modo, o modelo
devera ser aplicado a dados atuais com o intuito de fazer a previsao da ocor-
réncia de infecoes em tempo real. Este modelo poderd também ser aplicado
a dados relativos a infecoes nosocomiais verificadas noutras especialidades
clinicas do CHP.
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Conclui-se que a compreensao e a monitorizacao das atividades e dos pro-
cessos que decorrem em ambiente hospitalar sao tarefas fundamentais para a
descoberta de problemas e oportunidades de melhoria, sendo que a anéalise de
dados clinicos permite realizar estas tarefas. A tecnologia de Bl apresenta-se
como um método automatizado eficiente e adequado para integrar e explo-
rar o grande volume de dados clinicos recolhidos pelas institui¢oes de satde.
Assim, a aplicagao de Bl a area da satde é fundamental para as instituigoes

de saide e para o auxilio do processo de tomada de decisao.

7.1 Contributos

Neste trabalho implementou-se um sistema para o estudo da incidéncia
de infecao nosocomial nas Unidades de Medicina do CHP. O sistema foi
desenvolvido através da aplicacao de conceitos e ferramentas de BI, sendo
constituido por dois data marts e uma plataforma de Bl. Os dados sao ex-
traidos das fontes de dados e adequadamente armazenados nos data marts.
Posteriormente, a ferramenta Pentaho Community Fdition extrai indicadores
dos dados dos data marts, sendo que estes parametros sumariam informacoes
importantes presentes nos dados relativos a infecoes nosocomiais. Estes in-
dicadores permitem ainda a caracterizacao e o estudo da incidéncia destas

infegoes, bem como a anélise da relacdo entre as mesmas e certos fatores
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considerados de risco. Através da plataforma, o sistema apresenta estes indi-
cadores, permitindo que o utilizador faca uma anélise interativa e em tempo
real dos mesmos. As informacoes apresentadas pelo sistema possuem elevada
qualidade porque se baseiam em dados clinicos, cuidadosamente extraidos das
fontes e transformados.

A solugao proposta neste trabalho demonstrou ser um método automa-
tizado, eficiente para tratar e explorar os dados de infecoes nosocomiais.
Permitiu ainda estudar a incidéncia destas infecoes no CHP, uma vez que
a plataforma de BI apresenta indicadores relevantes para esse estudo, tais
como a percentagem de infecoes nosocomiais por servico e ano ou a per-
centagem de infecoes por tipo de infecao, servico e ano. Através da anélise
destes indicadores, verificou-se que, por exemplo, a percentagem de infe¢oes
nosocomiais nas Unidades de Medicina em 2013 variou entre 9.43% e 12.95%
e as infecoes do trato urinario e as infecoes respiratorias foram as infecoes
mais frequentemente associadas a infe¢oes nosocomiais.

Tal como inicialmente proposto, a plataforma de Bl desenvolvida permite
que os profissionais de satide responséaveis pelo estudo de infecoes tenham
uma maior autonomia e flexibilidade na anéalise dos dados e que sejam ca-
pazes de analisar e interpretar rapida e facilmente as informacoes extraidas
destes. Portanto, a plataforma facilita o trabalho destes profissionais, sendo
que estes podem utiliza-la para monitorizar as infecoes nosocomiais, identi-
ficar os fatores de risco que contribuem fortemente para a ocorréncia destas
infecoes, bem como planear medidas de controlo e prevencao de infecao es-
pecificas e mais orientadas para as necessidades reais de cada servico clinico.
Assim, para prevenir e diminuir eficientemente a incidéncia de infecao noso-
comial, a implementacao de medidas de combate a infecao devera considerar
as informacoes apresentadas pela plataforma.

Conclui-se que ferramentas open-source de Bl, como o Pentaho Commu-
nity Edition e o plug-in Openl, sao uma grande ajuda na exploracao de dados
clinicos, porque permitem a criacao de novo conhecimento em tempo real,
sem que a sua utilizacao resulte em custos adicionais para a organizacao.

A solucao proposta para a criacao e apresentacao de indicadores de infe¢ao

nosocomial pode ser aplicada a outros dados da area da satde ou utilizada
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para gerar outros indicadores relacionados com esta infecao, pois este sistema
foi concebido tendo em consideragao a eventual necessidade da sua expansao.
Atualmente, a plataforma disponibiliza apenas informacoes referentes ao ano
de 2013, mas no futuro o sistema podera conter dados de outros periodos de
tempo, sendo que o principal objetivo sera ter dados em tempo real. Desta
forma, serd possivel acompanhar a evolucao da infecao nosocomial a longo
prazo e avaliar os efeitos das medidas de combate a infecao implementadas.
Esta solucao ¢ ainda valida para dados de outras instituicoes de satde.

Através da utilizacao de dados reais de infecao nosocomial do CHP, o
mobdulo de DM demonstrou que é possivel obter modelos de DM para classi-
ficacao, capazes de prever se um doente que apresente certos fatores de risco
contraird ou nao uma infecao nosocomial. Neste estudo de DM foi seguida
a metodologia CRISP-DM e foram aplicadas trés técnicas de classificagao
distintas: Support Vector Machines, Arvores de Decisdo e Naive Bayes. Tal
como referido em [63], conclui-se que a utiliza¢do de técnicas de classifica-
¢ao e de dados clinicos reais possibilita a previsao de infe¢coes nosocomiais,
tendo-se obtido modelos capazes de prever bastante bem a nao ocorréncia
destas infe¢oes (sensibilidades superiores a 91.90%). A integragdo do melhor
modelo de DM obtido na plataforma de BI é uma mais-valia, uma vez que
permite a sua utilizacao para classificar doentes. Assim, a criacao de modelos
de previsao da ocorréncia infegao nosocomial pode ser vista como um grande
contributo para o desenvolvimento de SADC para esta area.

Este trabalho permitiu estudar a aplicabilidade da tecnologia de BI a
area da saide e demonstrou a utilidade e importancia dos sistemas de Bl
no tratamento e na analise de dados clinicos, mais concretamente no estudo
de infecdo nosocomial. E fundamental que estas infecoes sejam prevenidas
e controladas, pois o seu diagnostico e tratamento implica custos adicionais
para as unidades de satde, e podem colocar em causa a seguranga e o bem-
-estar dos doentes ou profissionais de saide. Desse modo, o tratamento de
dados e extracao de informacoes destes é um método eficaz para caracterizar
as infecoes e identificar atividades e fatores de risco que contribuem para a
sua ocorréncia. Em resposta & Questao 1, verificou-se que a tecnologia de BI

pode ser aplicada ao estudo de infecao nosocomial com grande sucesso e utili-
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dade. Conclui-se que atualmente a sua implementacao, apesar de nao ser um
processo simples, constitui-se preponderante para as instituicoes de satde,
uma vez que resulta em informacoes de qualidade, atempadas e estratégicas
que podem ser utilizadas para tomar decisoes mais rapidas e fundamentadas,
melhorando, assim, o fluxo de trabalho didrio da instituicao.

Como resposta a Questao 2, um sistema de BI, composto por dashbo-
ards que apresentam indicadores adequados e tuteis e uma componente de
DM capaz de prever a ocorréncia de infe¢ao, pode disponibilizar informagoes
muito tteis e relevantes para apoiar a tomada de decisao dos seus utilizado-
res, possibilitando a monitorizacao, a anélise e a previsao de infe¢oes nosoco-
miais. Deste modo, conclui-se que o sistema desenvolvido é capaz atuar como
SADC, podendo auxiliar os profissionais de satide responséaveis pelo estudo
de infe¢oes nosocomiais nas suas decisoes.

Em resposta & Questao 3 considera-se que, de um modo geral, o trabalho
apresentado nesta dissertacao pode ser visto como uma mais-valia nao s6 para
o CHP, como também para a sociedade em geral. Isto acontece porque, tal
como concluido em [63], o sistema de BI desenvolvido é capaz de auxiliar na
prevencao e diminuicao da incidéncia de infe¢oes nosocomiais em instituigoes
de saude, diminuindo, dessa forma, o risco de complicagoes para os doentes
e melhorando o seu bem-estar e seguranca.

E importante mencionar que o trabalho desenvolvido nesta dissertacio
deu origem a trés publica¢oes. A primeira, um capitulo de livro (Anexo
B.1), foca a importancia da utilizacao da tecnologia de BI na area da satide
para o auxilio do processo de tomada de decisao, através da utilizacao de
técnicas de DM para gerar modelos de classificacao e da apresentacao de um
conjunto de indicadores de infecao nosocomial. A segunda, um capitulo de
livro (Anexo B.2), demonstra a utilidade da incorporagdo da tecnologia de
DM em sistemas de BI para prever a ocorréncia de infecoes nosocomiais. Por
altimo, um artigo (Anexo B.3) que discute a importancia da plataforma de
BI na apresentacao de indicadores capazes de auxiliar o estudo da incidéncia

de infecao nosocomial.
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7.2 'Trabalho Futuro

Apesar da plataforma implementada possuir todas as funcionalidades ini-
cialmente propostas, considera-se que existem aspetos que podem ser melho-
rados. Neste sentido, pensa-se que seria interessante apresentar os indica-
dores de infecao nosocomial com outras ferramentas de BI, nomeadamente
outras ferramentas OLAP e outras ferramentas para criar dashboards, a fim
de comparar as funcionalidades e o desempenho das mesmas, bem como con-
cluir qual a mais adequada a realidade deste trabalho.

De modo a explorar mais profundamente as potencialidades do sistema de
BI, seria interessante estender o estudo a outros anos, servigos clinicos e/ou
até outros indicadores com interesse para a andlise da incidéncia de infecao
nosocomial. Isto pode ser feito, por exemplo, através da criagao de novos data
marts, alteracao dos data marts criados e integracao de novos dashboards na
plataforma. A integracao de dados atuais nos data marts permitird ainda
disponibilizar informagao em tempo real, o que auxilia o processo de tomada
de decisao no momento.

Em relagao ao estudo de DM para previsao de infecoes nosocomiais,
considera-se relevante a repeticao do estudo para outros dados e outras téc-
nicas de DM, assim como a incorporacao de outras variaveis nos modelos
de previsao. O melhor modelo de DM obtido devera também ser aplicado a
dados atuais para prever casos futuros de ocorréncia de infe¢oes nosocomiais,
permitindo, dessa forma, a obtencao de resultados em tempo real.

Seria interessante automatizar mais o processo ETL e agendar a sua exe-
cucao periddica, de forma que os dados presentes nos data marts estejam
sempre atualizados e permitam a obtencao de informagoes atuais. Para além
disso, o acesso a plataforma de BI deverd ser disponibilizado aos seus uti-
lizadores para que estes possam usufruir das funcionalidades da mesma. A
plataforma criada podera ainda ser integrada na AIDA-BI, um mo6dulo de BI
da plataforma AIDA que é utilizado para extrair e apresentar informacoes
de interesse para o CHP.

Por 1ltimo, a avaliacao da usabilidade e da funcionalidade da plataforma

seria uma mais-valia, pois permitiria encontrar aspetos a melhorar, quer ao
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nivel do desempenho do sistema, quer ao nivel das funcionalidades da plata-

forma que os utilizadores considerem importante disponibilizar.
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Anexo A

Resultados da Plataforma de

Business Intelligence

A.1 Dashboard Inicial

Figura A.1: Excerto do dashboard inicial (Parte 1/2).
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Figura A.2: Excerto do dashboard inicial (Parte 2/2).
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Figura A.3: Excerto do dashboard inicial: lotagao média e duracao média do

internamento, por servico em 2013.

Figura A.4: Excerto do dashboard inicial: percentagem de registos de infecao

nosocomial, por servico em 2013.
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Figura A.5: Excerto do dashboard inicial: percentagem de doentes com o fator de risco intrinseco e infecao, por

servico e fator de risco intrinseco em 2013.
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Figura A.6: Excerto do dashboard inicial: percentagem de doentes com o fator de risco extrinseco e infe¢do, por

servico e fator de risco extrinseco em 2013.
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A.2 Dashboard Fatores de Risco e Infecao

Nosocomial

Figura A.7: Excerto do dashboard Fatores de Risco e Infecao Nosocomial:
indicadores que relacionam fatores de risco intrinseco com a presenca de

infe¢ao nosocomial, por servigo e ano (Parte 1/2).
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Figura A.8: Excerto do dashboard Fatores de Risco e Infecao Nosocomial:
indicadores que relacionam fatores de risco intrinseco com a presenca de

infe¢ado nosocomial, por servigo e ano (Parte 2/2).

A.3 Dashboard Caracterizacao da Infecao

Nosocomaal

Figura A.9: Excerto do dashboard Caracteriza¢ao da Infecao Nosocomial: in-
dicadores que caracterizam a infecao nosocomial, por tipo de infecao, servigo

€ ano.
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A.4 Dashboard Previsao de Infecoes Noso-

comaiais

Figura A.10: dashboard Previsao de Infegcoes Nosocomiais.
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Anexo B

Publicacoes

B.1 Business Intelligence and Nosocomzial

Infection Decision Making

Autores: Eva Silva, Ana Alpuim, Luciana Cardoso, Fernando Marins, Cé-
sar Quintas, Carlos Filipe Portela, Manuel Filipe Santos, José Machado e
Antonio Abelha

Livro: Integration of Data Mining in Business Intelligence Systems, Ana

Azevedo e Manuel Filipe Santos (ed)
Editora: IGI Global Book

Ano: 2014

Estado: Publicado

Abstract: The implementation of Business Intelligence tools in healthcare
organizations helps the managers and the healthcare professionals in their
decision making process through data manipulation and data analysis. The
main goal of this chapter is to evaluate the applicability of the Business Intel-
ligence tools and concepts to healthcare and their performance as a Clinical
Decision Support System, analyzing the evolution of nosocomial infection in

the Centro Hospitalar do Porto, by defining a set of indicators that can help
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the nosocomial infection management and inducing Data Mining models to
predict the occurrence of nosocomial infections by (sensitivity of 91%). The
knowledge obtained with the analysis of the indicators and the knowledge ob-
tained with the nosocomial infection prediction can be applied by healthcare
professionals in their decision making. Through the analysis of the data col-
lected, Business Intelligence tools help overcome the problems associated with
the complexity, heterogeneity and distributiveness present in the healthcare

environment.

Keywords: Business Intelligence, Clinical Decision Support System, Data
Mining, Data Warehouse, Electronic Health Record, ETL, Health Informa-

tion System, Nosocomial Infection.

B.2 Nosocomaal Infection Prediction using

Data Mining Technologies
Autores: Eva Silva, Luciana Cardoso, Anténio Abelha e José Machado

Livro: Applying Business Intelligence to Clinical and Healthcare Organiza-
tions, José Machado e Antonio Abelha (ed)

Editora: IGI Global Book
Ano: 2014
Estado: Submetido

Abstract: The existence of nosocomial infection prevision systems in health-
care environments can contribute to improve the quality of the healthcare ins-
titution and also to reduce the costs with the treatment of the patients that
acquire these infections. The analysis of the information available allows to
efficiently prevent these infections and to build knowledge that can help to
wdentify their eventual occurrence. This chapter presents a Business Intelli-

gence (BI) platform responsible for predicting the occurrence of nosocomial
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infections in Centro Hospitalar do Porto (CHP), a hospital center in the
north of Portugal. It presents the results of the application of predictive mo-
dels to real clinical data. Good models, induced by the Data Mining (DM)
classification techniques Support Vector Machines, Decision Trees and Naive
Bayes, were achieved (sensitivities higher than 91.90%). Therefore, with this
system that be able to predict these infections may allow the prevention and,
consequently, the reduction of nosocomial infection incidence. The platform
presents important information, supporting healthcare professionals in their
decisions, namely in planning infection prevention measures. So, the system
acts as a Clinical Decision Support System (CDSS) capable of reducing no-
socomial infections and the associated costs, improving the healthcare and,

increasing patients’ safety and well-being.

Keywords: Business Intelligence, Clinical Decision Support System, CRISP-
DM, Data Mining, Knowledge Discovery in Databases, Nosocomial Infection,

Open Source.

B.3 Business Intelligence Platform for No-

socomzial Infection Incidence

Autores: Eva Silva, Luciana Cardoso, Fernando Marins, Anténio Abelha e
José Machado

Revista: Journal of Convergence Information Technology
Ano: 2014
Estado: Submetido

Abstract: Nosocomial infection prevention is essential for patients’ safety
and well-being. It can be efficiently performed through the analysis of the
information available. With this analysis it is possible to build knowledge
that helps to identify the risk factors and the activities related to the nosoco-

mial infection occurrence and it also allows characterizing the infection. This

115



Plataforma de Business Intelligence para o Estudo de Infecdo Nosocomial

paper presents a Business Intelligence (BI) system built to allow the study
of nosocomial infection incidence in the Medicine Units of Centro Hospi-
talar do Porto (CHP), a hospital centre in the north of Portugal. This BI
platform is responsible for presenting nosocomial infection indicators. This
platform enables to query important information and to analyze it, supporting
healthcare professionals in their decisions. The knowledge obtained with this
analysis allows preventing, monitoring and reducing nosocomial infections.
So, the system acts as a Clinical Decision Support System (CDSS) capable of
increasing patient’s safety and well-being. The platform developed shows that,
for example, in 2013 the rate of nosocomial infection in CHP Medicine Units
varied between 9.43% and 12.95% and the respiratory and the urinary tract
infections were the most frequent nosocomial infections. This work and the
platform developed demonstrate that BI technology can be applied to health-

care with great utility and success.

Keywords: Business Intelligence, Clinical Decision Support System, Data

Warehousing, Nosocomial Infection, On-Line Analytical Processing.
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Anexo C

(zlossario

cateterismo

Introdugdo de uma sonda ao longo de um canal do organismo (por
exemplo veias ou uretra) para retirar o seu contetdo, inserir substan-

cias, determinar pressoes sanguineas, etc. 53, 80, 91

corticoides

Substancias sintéticas cuja agao é semelhante & das hormonas segrega-
das pelo cortex das glandulas suprarrenais. Possuem um efeito anti-

-inflamatoério e imunossupressor. 52

dashboard

Apresentacao visual de informacoes importantes para a gestdo de uma
organizacao, tais como os valores dos KPIs. Um dashboard pretende
eliminar a necessidade do seu utilizador realizar queries manualmente
para obter as informagoes, bem como facilitar a tomada de decisao
através da disponibilizacao, em tempo real, de informacoes relevantes
e faceis de analisar. 17, 20, 41-44, 54, 55, 64-67, 69, 71-73, 75, 90-92,
96, 97, 105-112

data warehousing

Todo o processo de design, desenvolvimento e manutencao de um sis-
tema de DW. 20, 21, 24, 25, 49, 75
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entubacao

Introducao de um tubo num canal ou cavidade do organismo, geral-
mente através da boca ou do nariz. Normalmente o tubo ¢é introduzido
até a traqueia com o objetivo de assegurar a circulagao do ar, ou até
ao estdbmago com o intuito de alimentar o doente ou aspirar o conteiido
gastrico. 53, 80, 91

imunossupressores

Agentes que diminuem ou suprimem a resposta imunolégica do doente.

=

52

Key Performance Indicators

Conjunto de medidas quantificaveis que refletem os objetivos de uma
organizacao e a auxiliam a medir o seu desempenho e progresso na
execucao de determinadas atividades, de acordo com as suas prioridades
e objetivos. Estes parametros permitem, deste modo, a avaliacao dos

fatores que sao cruciais para o sucesso da organizacao. xix, 37, 38, 117

open-source

Software cujo codigo fonte esta disponivel para uso e/ou modificacao,

podendo ser livremente utilizado e partilhado (na forma modificada ou

nao) por qualquer utilizador. 6, 7, 38, 39, 41-44, 75, 94
oversampling

Técnica que, através da replicacao dos dados, aumenta o peso da classe
de dados minoritaria, de modo que o modelo de classificacao tenha um

bom desempenho. 80, 81

sépsis
Resposta inflamatoéria generalizada do organismo, geralmente causada

pela presenca de agentes infeciosos na corrente sanguinea. 53, 59
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traqueostomia

Intervencao cirargica que consiste na incisao da traqueia, de forma a

permitir a introducao de uma canula para a passagem de ar. 52
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