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RESUMO

N3ao é de hoje que os dados sdo considerados um dos principais ativos das organizagdes. Nos
ultimos anos, decorrente a crescente geragdo de dados, em diversos formatos ¢ variadas
fontes, a importdncia em tornar os dados em informag¢des e em conhecimento, sdo
caracteristicas basilares de big data. No ambiente da saude, o conceito big data esta se
popularizando, trazendo inimeros beneficios para a area, como: predicdo de doengas,
melhoria no tratamento dos pacientes, entre outros. No entanto, a aplicacdo de solugdes de big
data pode ndo ser simples, pois apresenta inimeros desafios, como a seguranca dos dados dos
pacientes ¢ profissionais de saude, a questido da unicidade semantica empregada, entre outros.
Por um lado, os dados, em contextos de satde, sdo sensiveis e por esse motivo devem ser
salve guardados contra acessos indevidos. Por outro, os dados que sdo compartilhados pelos
profissionais de sadde devem manter uma mesma interpretacdo para que ndo gere
interpretagdes dubias. Nesse sentido, este trabalho propde a arquitetura Salutem, uma
arquitetura de big data para a area da saude, com vistas a simplificar sua aplicacdo, mas
também contornar os problemas da seguranca e semadntica dos dados. Como forma de
avaliacdo, a arquitetura proposta foi aplicada em um estudo de caso, onde foi possivel avaliar
sua utilizagdo. Os resultados obtidos foram satisfatorios, haja vista que foram entregues

servicos para os consumidores com é&xito.

Palavras-chave: Big data, arquitetura, predi¢do, saude.



ABSTRACT

It is not new that data is considered one of the main assets of organizations. In recent years,
due to the growing data generation, in several formats and varied sources, the importance of
transforming data into information and knowledge are basic characteristics of the big data. In
the healthcare environment, the big data is becoming popular, bringing innumerable benefits
to the area, such as: prediction of diseases, improvement in the treatment of patients, among
others. However, the application of solutions may not be simple, because it presents
challenges that must be taken into account, such as the safety of patients 'and health
professionals' data, as well as the semantic uniqueness employed. On one hand, the data, in
healthcare context, are sensitive and for this reason must be protected against improper
access. On the other hand, the data that are shared by the health professionals must maintain
the same interpretation, so it does not generate dubious interpretations. In this sense, this
dissertation presents a big data architecture for healthcare, called Salutem, in order to simplify
its application, but also to overcome the problems of data security and semantics. As a form
of evaluation, the proposed architecture was applied in a case study, by which was possible to
evaluate its use. The results were satisfactory, given that consumer services were delivered

successfully.

Keywords: Big data, architecture, prediction, health.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Segundo a Organizagdo Mundial da Saude (OMS), o gasto com a saude correspondeu a
9,9% do Produto Interno Bruto (PIB) do planeta em 2014, ja Brasil, o gasto com a saude
correspondeu a 8,3% do PIB (WHO, 2017). Apesar de o volume ser expressivo, segundo
Relatério Executivo da IBM Global Business Services (Korster ¢ Seider 2010), o gasto com
sistema de saude ¢ altamente ineficiente, em que sdo desperdigados anualmente cerca de US$
2,5 trilhdes. Encontrar alternativas que otimizem os gastos na saude, seja na tomada de
decisdio pelos gestores, seja na melhora dos cuidados ao paciente, ¢ critico. Uma dessas
possibilidades € a analise de dados, € consequentemente, das informagdes e do conhecimento

existentes no ecossistema da saude.

Segundo Sondergaard (GARTNER GROUP, 2011), a informagdo serd o dleo do século
21. Isto pode ser observado pela busca constante das organizacdes por mais dados e,
consequente, transformacgdes em informacdes que podem ser diferenciais e oportunidades de
negocio. Hoje em dia, as organiza¢des armazenam cada vez mais dados advindos de diversas
fontes, que possuem uma enorme variedade e complexidade. Por consequéncia, levando a
uma mudanga na estratégia de gestdo de dados, a qual foi denominada big data (GARTNER
GROUP, 2011).

De acordo com (DAVENPORT, 2014), big data ¢ um termo genérico para dados que
ndo podem ser contidos nos repositorios usuais, ha grande quantidade de dados que ndo
cabem num unico servidor, ou ainda, ha dados ndo estruturados que ndo se adequam a um
banco de dados organizado em linhas e colunas. Os dados armazenados, que até entdo eram
somente estruturados (principalmente em tabelas), passam a ser também ndo estruturados,
como por exemplo, arquivos de videos, postagens em redes sociais, entre outros
(DAVENPORT, 2014; HANSMANN; NIEMEYER, 2014; JUNIOR ef al., 2015; VIEIRA et
al., 2012).

Segundo Groves et al (2013), estima-se um aumento de US$100 bilhdes de lucro
anualmente por parte das empresas, se estratégias de big data forem adotadas. Embora a
popularidade de big data em todos os segmentos de negdcio seja recente, seu uso estd se

tornando um diferencial. No contexto da satde, o volume de dados ¢ grande, exige rapidez e
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sdo demasiadamente complexos para que os profissionais da area processem e interpretem em
tempo habil e, assim, proporcionem valor para o negdcio (ANDREU-PEREZ et al., 2015;
KUPWADE PATIL; SESHADRI, 2014; RAGHUPATHI; RAGHUPATHI, 2014).

Na literatura sdo relatados diversos problemas na aplicabilidade de big data em saude,
entre eles estdo: privacidade e seguranga dos dados, padronizacdo dos dados,
compartilhamento de dados, entre outros. Também na literatura existem diversas propostas de

solugdes para tais problemas, como arquiteturas, metodologias, frameworks,entre outras.

1.1 Problematica e Motivacao

O ambiente da satude tem gerado historicamente uma grande quantidade de dados
motivados pela manutencdo de registros dos pacientes, conformidade e requisitos dirigidos
por regulamentagdes e a assisténcia ao paciente. Embora muitos desses dados ainda estejam
disponiveis em papel, nas ultimas décadas estd ocorrendo um progresso na digitalizag@o dos
registros médicos, além das bases de dados eletronicas em saude. Impulsionada por requisitos
obrigatérios ¢ a potencial melhoria na qualidade da prestacio de cuidados em saude e
reduzindo custos, a grande quantidade de dados (big data) procura dar suporte a uma ampla
gama de servicos médicos e de saude, incluindo o apoio a decisdo, a vigilancia
epidemiolégica, a gestdio da sadde publica, entre outros (GROVES et al, 2013;
RAGHUPATHI; RAGHUPATHI, 2014).

Segundo Raghupathi e Raghupathi (2014), em 2001 o sistema de satde dos EUA
atingiu 150 exabytes em dados, sendo que ao continuar nesse ritmo de crescimento, logo
atingird os yottabytes. No contexto de big data, ndo se deve ater somente ao “big”, mas
também nas outras caracteristicas envolvidas com o termo, como a variedade de formatos.
Estas variedades de dados manipulados podem ser estruturados, semiestruturados e nio
estruturados, sendo estes encontrados com facilidade no ambito da saude, como por exemplo,
as imagens de raio-x e de ultrassonografias, mensagens feitas pelos pacientes em redes
sociais, que também podem ser operadas por solugdes big data ¢ posteriormente analisadas,

entre outros (GROVES et al., 2013).

Outro desafio para big data em saude ¢ a questdo da seguranga dos dados. Os registros
eletrdnicos dos pacientes, por exemplo, sfo suscetiveis a acesso inadequado, integridade de
dados comprometida ou distribui¢do ndo autorizada. Quando tais registros sdo armazenados e

processados em big data o problema ainda persiste, sendo necessario entdo proteger os dados
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principalmente de acessos indevidos e também possibilitar niveis de acesso por usudrio, nos
casos de compartilhamento de dados com a comunidade de satde (ANDREU-PEREZ et al.,
2015; RAO; SUMA; SUNITHA, 2015).

As ontologias permitem o compartilhamento de dados mantendo-se a semintica. As
ontologias constituem uma conceituagdo formal de um dominio especifico, que através de um
vocabuldrio comum fornece explicitamente os significados dos dados, aumentando a
capacidade de reutilizagdo independentemente do tipo e formato dos dados. Essa
caracteristica ¢ importante no setor da satde, pois assim, € possivel que o mesmo dado seja
entendivel da mesma forma, por todos que o compartilham (KIONG; PALANIAPPAN;
YAHAYA, 2011; MEZGHANI et al., 2015).

Outro ponto relevante ao se trabalhar com dados em satde diz respeito a qualidade
destes. De acordo com Tekieh e Raahemi (2015), os dados de satde séo coletados de diversas
fontes, com configuracdes totalmente diferentes e projetos de banco de dados que tornam os
dados complexos, sujos, incompletos, com diferentes padrdes de codificacdo, entre outros.
Para Zillner e Neururer (2016), para garantir comparabilidade de conjuntos de dados
(qualidade), sdo necessarios processos que garantam alta qualidade de dados através de
documentacdo padronizada, bem como andlise sistematica da satde e dados de resultados da

populag¢do especifica de pacientes.

Também, ao se trabalhar no ambito da sadde, existe o problema da variedade ¢
quantidade de stakeholders envolvidos, ou seja, muitos atores manipulam os dados com
interesses ¢ necessidades diversas. Segundo Cano ef al (2017), existe uma necessidade
crescente em coordenar os interesses entre diferentes partes interessadas, como: gestores,
médicos, pacientes, entre outros. Isto gera conflitos que podem afetar na coleta, andlise e

manipulagdo dos dados.

Para que os potenciais beneficios de big data na satide possam ser obtidos, de forma
rapida e segura, este trabalho propde uma arquitetura para big data em satde, com vistas a dar
0 suporte para que as organizagdes possam implantar solu¢des de big data para ofertar
servicos necessarios como: auxiliem na tomada de decisdo por profissionais de saude,
concedam a seguranca da informagdo com verificacdo de usudrio e niveis de permissoes,
garantam a semantica dos dados, melhorem a velocidade na obtengdo de respostas, facilitem

as pesquisas em saude, entre outros.
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1.2 Hipotese

Este trabalho trata da hipdtese que o uso e a implantacdo de solucdes de big data,

podem ser facilitados com o suporte de uma arquitetura especifica para o dominio da saude.

1.3 Objetivos

Nesta secdo ¢ apresentado o objetivo geral deste trabalho bem como os objetivos

especificos que contribuirdo para o desenvolvimento deste.

1.3.1 Objetivo Geral
O objetivo geral deste trabalho é a proposicdo da arquitetura Salutem, que tem o
intuito de facilitar o desenvolvimento, implantagdo e utiliza¢do de solugdes de big data na

area da saude.

1.3.2 Objetivos Especificos
Para alcancar o objetivo geral, alguns objetivos especificos foram atendidos, a saber:

e Mapear arquiteturas de big data em diferentes contextos, analisando suas
estruturas e aplicabilidade, de modo a identificar suas principais caracteristicas

e desafios;

e Propor uma arquitetura de big data para saude, que atenda as caracteristicas e
desafios identificados; e,

e Avaliar a arquitetura proposta por meio de um estudo de caso.

1.4 Metodologia de Pesquisa

Pode-se destacar as seguintes modalidades de pesquisa cientifica utilizadas nesta

proposta:

e Quanto a natureza de pesquisa: Pesquisa aplicada, a qual tem a necessidade de

produzir conhecimento com a finalidade de contribuir para fins praticos
(BARROS; LEHFELD, 2000).

e Quanto a abordagem do problema: Pesquisa qualitativa, pois é baseada na

interpretacdo dos resultados e na atribuicdo de significados descritivos
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(MIGUEL, 2007). Na pesquisa qualitativa, diferentemente da quantitativa, o
pesquisador busca compreender os fendmenos observando-os, interpretando-os e

descrevendo-os (MELO ef al., 2012).

e Quanto aos objetivos: Pesquisa exploratéria, a qual visa proporcionar maior
familiaridade com o problema com objetivo de tornd-lo explicito ou construir

hipéteses (SILVA; MENEZES, 2005).

e Quanto a natureza das fontes: Pesquisa bibliografica, a qual utilizard livros,
artigos publicados, websites, dissertacdes e teses relacionados ao tema deste

trabalho.

e Quanto aos procedimentos técnicos: Estudo de caso, andlise de modo detalhado
de um unico caso com objetivo de adquirir conhecimento a partir do fendmeno

estudado (VENTURA, 2007).
Para auxiliar a realizagdo deste trabalho, também foi adotado o método de reviséo
sistematica de literatura, proposta por (KITCHENHAM, 2004). Através da reviso sistematica
¢ possivel realizar o levantamento das principais referéncias dentro do contexto e objetivos

deste trabalho.

1.5 Organizacio do Documento

Este documento esta organizado em seis capitulos, contando com esta introdugéo. Os
topicos a seguir descrevem os assuntos abordados em cada um dos capitulos restantes, sendo
eles:

e Capitulo 2: apresenta os principais conceitos de big data, data analytics,
desafios e fases de big data.

e Capitulo 3: apresenta os resultados da revisdo sistemadtica de literatura, cujo
objetivo foi identificar propostas de arquiteturas de big data.

e Capitulo 4: descreve a arquitetura Salutem, apresentando suas principais
caracteristicas e o detalhamento de suas camadas.

e Capitulo 5: apresenta o estudo de caso, que ilustra a utilizagdo da arquitetura, o
qual analisou os exames de hemogramas realizados no HU-UFS de 2004 a

2016, com vistas a prover servicos demandados.
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Capitulo 6: apresenta as consideragdes finais do trabalho, identificando as
principais contribui¢des, as dificuldades e limitagdes encontradas, bem como

os trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

BIG DATA

Neste capitulo apresenta a definicdio do que vém ser big data, as fases que

normalmente contemplam big data, algumas aplicagdes de big data e seus desafios.

2.1 Definic¢io

Big data ¢ um conceito abstrato que possui outras caracteristicas além da ideia de
dados massivos. Embora a importincia de big data ter sido reconhecida, ainda existem muitas
defini¢des para o termo na visdo de muitos autores. Em linhas gerais big data sdo conjuntos
de dados que ndo puderam ser percebidas, adquiridos, gerenciados e processados por
ferramentas tradicionais de TI (Tecnologia da Informagfo) dentro de um tempo toleravel
Existem outras defini¢des para o termo big data na visdo de outros autores, haja vista ser um

termo novo e conceituagdo abstrata, nessa perspectiva o Quadro 1 mostra algumas dessas

definigdes (CHEN; MAO; LIU, 2014a; SCHNEIDER, 2012).

Quadro 1: Definicdes de big data.
Autor(es) Definicao
(CHEN; MAO; LIU, 2014a) ~ Séo conjuntos de dados que ndo puderam
ser percebidas, adquiridos, gerenciados e
processados por ferramentas tradicionais de
Tecnologia da Informagéo (TI) dentro de um
tempo tolerdvel.

(SCHNEIDER, 2012) E um termo descrito por pelo menos trés
tendéncias distintas e inter-relacionadas que
sdo: captura e gerencia de muitas
informacgdes, trabalhar com muitos novos
tipos de dados, e exploracdo das massas de
dados e dos novos tipos de dados com novos

estilos de aplicag¢des.

(KRISHNAN, 2013) Sdo volumes de dados disponiveis em
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diferentes graus de complexidade, geradas
em velocidades diferentes e varios graus de
ambiguidade, que ndo podem  ser
processados usando tecnologias tradicionais,
métodos de processamento, algoritmos, ou
quaisquer solugdes comerciais.

(HURWITZ et al., 2013) E definido como qualquer tipo de fonte de
dados que tem pelo menos trés
caracteristicas comuns: volume
extremamente grande de dados, velocidade
extremamente alta dos dados e variedade

extremamente ampla de dados.

Apesar das defini¢cdes serem distintas entre si, observa-se semelhangas no que tange as
caracteristicas, como: de volume, velocidade e variedade de dados.
O crescimento do volume de dados em diversos segmentos e tecnologia apresentam

numeros consideraveis. Alguns exemplos sdo apresentados na Figura 1.
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Figura 1: Big data em nimeros.
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Para (CHEN ef al, 2014), o crescimento na geracdo de dados importados para big
data se deve principalmente a explosdo de tecnologias que armazenam os dados através de
sensores, transagdes comerciais, interacdes de midia social, uploads de video e dudio e sinais
GPS (Global Positioning System) de telefones méveis. Levando em consideragdo numeros é
estimado que a cada minuto usudrios enviem mais de 204 milhdes de mensagens, Google
receba mais de 2 milhdes de consultas, os usuarios do Facebook compartilhem mais de 684
mil posts, consumidores gastem mais de U$270 mil em lojas na Web, usuarios do Twitter
enviem 100 mil tweets, mais de 570 novos websites sdo criados, e usuarios do Instagram
compartilham 3600 mil novas fotos. Todas essas fontes de dados devem contribuir para que se
tenha 35 zetabytes de dados em 2020 (SANTOVENA, 2013).

Big data ¢ caracterizado sobre a Otica dos Vs, sendo eles: volume, variedade e
velocidade (Figura 2). Esses Vs, também conhecidos como dimensdes, sdo caracteristicas que

definem o que € um big data. Existem autores que adicionam outras dimensdes, como valor,
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veracidade, entre outras (CHANDARANA; VIJAYALAKSHMI, 2014; LIU; YANG;
7ZHANG, 2013; RAMESH, 2015).

Figura 2: Principais dimensdes de big data.
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Fonte: Demchenko et al. (2013).

O volume é a dimensdo mais evidente quando se fala em big data, justamente pela
grande quantidade de dados disponibilizados para serem analisados e processados. Antes o
aumento no volume de dados se dava principalmente pelo aumento no nlimero de transacdes e
seus detalhes em relagfo a granularidade. Esse aumento ¢ pequeno levando em consideragéo a
dimensdo volume em solugdes de big data. O volume em big data comegou com o
crescimento das interagdes dos usudrios na Web, os chamados weblogs, haja vista a adogdo ¢
por consequéncia popularizacio da Web. Através desses logs era possivel compreender o
comportamento dos usudrios que utilizam a Web. Depois vieram as redes sociais, tais como
Tweeter e Facebook, que combinadas com o aumento da capacidade e tipos de dispositivos
para Internet causaram um grande salto na producdo de dados. Todo esse volume de dados
precisa ser armazenado e, por conseguinte, analisado para retirada de informagdes pertinentes.
Resumindo a dimensdo volume significa que, com a geragdo e a cole¢do de massas de dados,

a escala de dados torna-se cada vez maior (CHEN; MAO; LIU, 2014b; RAMESH, 2015).

A dimensdo variedade de dados € tdo diversificada quanto as fontes de dados e seus

formatos. Os dados a serem analisados advinham principalmente de sistemas transacionais,
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onde os dados eram armazenados de forma altamente estruturada. No entanto, com o passar
do tempo, outros tipos de dados comecaram a ser armazenados ¢ também analisados. Entre
esses outros tipos de dados estdo os chamados dados semiestruturados, € também os nio
estruturados, como ¢ o caso de arquivos de dudio, video, textos, entre outros. Essa variedade

de dados torna a andlise cada vez mais desafiadora, ainda mais combinando a dimensio

varicdade com a dimensdo volume (DEMCHENKO et al., 2013; RAMESH, 2015).

A velocidade ¢ um fator crucial para se trabalhar com big data. Essa dimensdo esta
ligada a velocidade em que os dados devem ser armazenados e, por conseguinte, analisados
de modo que possa gerar o maximo de valor comercial, no menor tempo possivel ou tempo

real (CHEN; MAO; LIU, 2014a; DEMCHENKO et al., 2013).

J4 a dimensdo valor define o valor que os dados podem acrescentar para a organizagdo.
Ou seja, os dados por si s6 ndo geram informag¢des pertinentes para o usuario, sendo
necessario identificar, transformar e extrair dos dados tais informagdes, através de analises,
que agregam valor para o negocio (DEMCHENKO e al, 2013; LIU; YANG; ZHANG,
2013).

E, por fim, a dimenséo veracidade, a qual inclui dois aspectos: a consisténcia dos dados
(certeza) que pode ser definida pela sua confianca estatistica ¢ a confiabilidade dos dados, que
¢ definida por uma série de fatores, incluindo a origem dos dados, a coleta e os métodos de
processamento, em adigdo uma infraestrutura facil e confidvel. De forma geral, a veracidade
garante que os dados utilizados sdo confidveis, auténticos e estejam protegidos contra acessos
ndo autorizados (DEMCHENKO et al., 2013).

Como pode ser visto, big data possui caracteristicas bem definidas para ser
considerado como tal. De acordo com (ZIKOPOULOS; EATON, 2011), solugdes em big data
sdo ideais: para analisar nio somente dados estruturados, mas também semiestruturados e ndo
estruturados, a depender da variedade de suas fontes; para analisar todos os dados, ou boa
parte deles, contra uma amostra; e, para andlise exploratdria e iterativa quando as medidas de

negdcio ndo sdo predeterminadas.
2.2 Fases de Implantacio de Big Data
Segundo Labrinidis e Jagadish (2012), a andlise de dados de big data envolve varias

fases, tendo cada uma delas suas particularidades e desafios. Na Figura 3 sdo mostradas as

fases pertinentes a andlise, como proposta pelos autores, sendo elas: aquisi¢do ¢ gravagio;
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extrag¢do, limpeza e anotagdo; integracdo, agregacdo e representacdo; analises e modelagem; e

interpretagfo.

Figura 3: Fases de andlise de big data.
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Fonte: Labrinidis e Jagadish (2012).

Na fase de aquisicdo e gravacdo todos os dados sfo adquiridos das mais variadas
fontes e formatos para entdo serem armazenados. Um ponto importante € o fato de nem todos
os dados armazenados sejam interessantes, sendo, portanto, passiveis de serem filtrados ¢
comprimidos (LABRINIDIS; JAGADISH, 2012).

Ja a fase de extragfo, limpeza e anotag@o se preocupam em deixar os dados num
formato tal que possam ser trabalhados a posteriori. Na maioria das vezes, os dados
disponibilizados para serem armazenados estdo em formatos que impossibilitam sua analise.
Também, nem sempre os dados estdio em sua forma limpa, ou seja, na forma que os usudrios
possam ter o mesmo entendimento. Por exemplo, o dado sexo, pode estar disponibilizado de
forma abreviada com a primeira letra significativa, ou mesmo as trés primeiras letras, ou de
forma completa. Isso é um problema para analise, haja vista que pode tornar todo o processo
falho e consequentemente sem a geracdo da informagdo correta (LABRINIDIS; JAGADISH,
2012).

Na fase de integracfio, agrega¢do e representagdo sdo responsaveis, como deixa claro
seu nome, pela integragfo, agregacéo e representacdo dos dados. Os dados obtidos de diversas
fontes sdo muitos heterogéneos, o que dificulta qualquer pessoa a encontrar possiveis
informa¢des ou mesmo reutiliza-las, caso encontre. A analise de dados em grande escala deve

ser um processo totalmente automatizado, em que as diferengas na estrutura e na semantica
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dos dados devam ser expressas de forma compreensivel para os computadores. A integragdo
de todos os dados ¢ uma tarefa ardua, que necessita ser bem feita, para que seja possivel
chegar a uma andlise eficaz e com o resultado esperado (LABRINIDIS; JAGADISH, 2012).

Ainda de acordo com Labrinidis e Jagadish (2012), a penultima fase é a de analise,
também conhecida como data analytics. Esta fase € encarregada de encontrar informagdes
pertinentes para a aplicacdo através da mineragdo dos dados e algoritmos de aprendizado de
maquina. Alémdisso, o data anaytics trabalhando em conjunto com big data formam grandes
redes de informagdes heterogéneas, com redundidncia de informag¢io que podem ser
exploradas: para compensar a falta de dados e cruzar casos conflitantes, para validar relagoes
de confianga, para divulgar os clusters (os grupos) inerentes ¢ para descobrir relagdes e
modelos ocultos. O data analytics serd melhor detalhado na segéo 2.5 deste capitulo.

E, por fim, a fase de interpretacdo se preocupa em realizar a intepretacdo correta a
partir da andlise feita. De nada adianta apenas fornecer os resultados para o usuario, sendo
entdo importante mostrar como tais resultados formam derivados baseados nas entradas.
Normalmente o tomador de decisdo precisa interpretar a andlise para retirar informagdes
pertinentes para o negdcio, sendo também necessario realizar suposi¢des e refazer analises.
Os resultados devem ser mostrados de uma forma intuitiva e de rapido acesso para que, assim,

seja de facil assimilagdo e compreensdo pelos usuarios (LABRINIDIS; JAGADISH, 2012).

2.3 Aplicac¢des de Big Data

Big data pode ser aplicado em diversos segmentos de mercado, como por exemplo:
midias sociais, indUstria financeiras, redes varejistas, saude, entre outros.

A utilizagdo de midias sociais vem crescendo muito como pode ser percebido pelo
grande numero de usudrios ativos e quantidades de dados gerados pelos mesmos. Entre as
midias mais populares estdo o Facebook e o Twitter. As principais estratégias ao se analisar
midias sociais incluem: marketing de produto, promog¢do de marca, identificagdo de novas
oportunidades de vendas, atendimento ao cliente etc. Uma forma de realizar o marketing de
produtos nas midias sociais ¢ direcionando propagandas para os usuarios dessas midias que
podem influenciar outros usuarios, principalmente os usuarios que possuem muitas pessoas
conectadas a eles (MOHANTY; BHUYAN; CHENTHATI, 2015).

Na industria financeira muitos dados s@o gerados através de servigos diversos, tais
como, conta corrente ¢ poupanga, cartdo de crédito e débito, internet banking, empréstimos

entre outros, porém muitos desses dados ndo sdo analisados, pois nfo sdo vislumbradas as
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informag¢des que podem ser obtidas. Esse fato vislumbra uma oportunidade em compreender e
identificar as necessidades dos clientes, além de oferecer novos servigos e consequentemente
gerar mais rentabilidade. O que a industria vem fazendo € a gestdo de riscos e detecgdo de
fraudes para minimizar a exposicdo dos bancos. Outro interesse da industria financeira ¢ a
retengdo de clientes, ou seja, ndo perder clientes para outras instituicdes (MOHANTY;
BHUYAN; CHENTHATI, 2015).

Na indUstria varejista nfo € diferente, principalmente as grandes redes, como Walmart
e Amazon, que fazem uso de big data. Uma das estratégias utilizadas ¢ a recomendacio de
produtos a clientes com base no que o mesmo estd ou vem comprando. Os dados sdo obtidos
de multiplos canais e com base no historico de compras do cliente e também dos padrdes de
buscas, sdo geradas recomendagdes de alta qualidade o que consequentemente pode resultar
num ganho de receitas para a organizagdo (MOHANTY; BHUYAN; CHENTHATI, 2015).

Outro setor que pode se beneficiar de big data € a area saude. Big data pode
revolucionar a saude, entre outras, através de: otimizac¢do e reducdo de custos, alertando qual
departamento necessita ser reorganizado, ou mesmo avaliar € monitorar em tempo real
qualidade dos servigos, o desempenho das unidades médicas, e as necessidades em recursos
humanos e em equipamentos médicos; melhor compreensdo da evolugdo de doencas através
da analise de grandes massas de dados sobre virus e Acido Desoxirribonucleico (DNA), e
assim ajudar médicos e pesquisadores em encontrar novas formas de prevencdo de doencas
hereditarias e genéticas; melhor tomada de decisdo por parte do médico ao analisar os
histéricos dos resultados das cirurgias dos pacientes em combinagdo com a analise dos
sintomas atuais ou mesmo dos registros historicos do mesmo e, assim, encontrar a melhor
intervengdo ¢ tratamento para os pacientes; melhor prevengfio através da analise dados
clinicos publicos e privados para evitar que epidemias se espalhem, isso de forma preditiva,
ou seja, antes que aconteca o fato. O principal desafio do setor da saide ¢ a integragdo das
diferentes fontes de dado, o que demanda um grande esfor¢o de médicos e profissionais da
saude de institui¢des privadas e publicas. Outro desafio é conectar e integrar multiplas
plataformas médicas, haja vista que essa integracdo exige a gestdo segura dos registros
médicos ¢ o respeito a privacidade dos pacientes de acordo com as leis e regulamentos

vigentes (BENJELLOUN; LAHCEN; BELFKIH, 2015).
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2.4 Desafiosde Big data

Para se trabalhar com big data e coloca-lo em pratica, surgem também numerosos

desafios. O grande volume de dados que cresce a cada dia com a velocidade para a geragéo de

big data que necessita ser muito rdpido e também com a variedade dos dados que estdo

expandindo cada vez mais (CHANDARANA; VIJAYALAKSHMI, 2014). Alguns dos

desafios sdo:

Representacdo dos dados: representar os dados tem como objetivo tornar os
dados mais significativos para a andlise e interpretacdo do usuario. Dessa forma,
uma representacdo inadequada ira reduzir o valor dos dados e pode também

obstruir a andlise dos mesmos de forma eficaz (CHEN; MAO; LIU, 2014a);

Privacidade e seguranca: por exemplo, ao se analisar dados pessoais em
conjunto com outras massas de dados, podem gerar inferéncias particulares
sobre determinada pessoa que podem ser secretas ou mesmo ndo permitida a
divulgacdo. Ou mesmo, quando se trabalha com big data em sistemas
financeiros, pode ser que haja o dado do nimero do cartdo de crédito das
pessoas analisadas. Sendo assim, o fator seguranga ¢ importante ao se trabalhar
com big data (CHEN; MAO; LIU, 2014a; KATAL; WAZID; GOUDAR, 2013);
Armazenamento e processamento: o problema de armazenamento dos dados
produzidos todos os dias, haja vista que nfio existe espago suficiente para
guardar todos os dados. Uma possivel solugdo seria o armazenamento na nuvem,
mas existe o problema da realizagdo de upload de arquivos muitos grandes, além
da demora, para finalizar tal tarefa. Também seria muito dificil conseguir
carregar grandes massas de dados em tempo real e posteriormente processa-los
de forma rapida, j4 que normalmente as nuvens trabalham de forma distribuida
(KATAL; WAZID; GOUDAR, 2013).

Analise semantica: existem aplicagcdes de big data que necessitam compartilhar
os dados entre seus atores de forma padronizada e que ndo gere interpretagdes
ambiguas. Uma possivel solugdo seria a utilizagdo de ontologias para que se
mantenha uma unicidade de vocabulario e consequentemente intepretacdes em
contextos de aplicacdes (KIONG; PALANIAPPAN; YAHAYA, 2011;
MEZGHANTI et al., 2015).
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2.5 Data Analytics

Com big data e o aumento exponencial de dados armazenados, as empresas nio
conseguem processa-los para extrair valor em sua totalidade. O que se v€ normalmente sdo as
empresas analisarem apenas subconjuntos de seus dados, o que pode ndo corresponder
necessariamente a uma vantagem em relagdo aos seus concorrentes. Através do data
analytics, as organizagdes podem aprender mais sobre seus negocios, operagdes e,
consequentemente, traduzir esse conhecimento em melhoria na tomada de decisdo e/ou no seu
desempenho (CHANDARANA; VIJAYALAKSHMI, 2014; MOHAMED et al., 2014).

O data analytics, também conhecido como data science, lida com a extracdo de
conhecimento a partir de grandes volumes de dados, independentemente da estrutura dos
mesmos (videos, texto, XML etc.). Segundo Godbole et al. (2015), o data analytics também
faz parte do processo de Knowledge-Discovery in Databases (KDD). Existem quatro modelos
para o data analytics (GODBOLE; LAMB, 2015):

e Preditivo: que procurar localizar relagdes de casualidade e padrdes entre as
varidveis explicativas e as variaveis dependentes, ou seja, se esforca para prevé
determinado conhecimento. Exemplo: Préxima preferéncia de um cliente, falha
de sistema (BABU; SASTRY, 2014; LAU; YEW, 2015);

e Descritivo: explora dados historicos para responder “o que aconteceu/esta
acontecendo?”. Exemplo: preferéncia de produtos, segmentagéo de clientes com
base em caracteristicas socio demograficas (BABU; SASTRY, 2014; LAU;
YEW, 2015; SHAO; SHIN; JAIN, 2014);

e Diagndstico: procura responder “por que isso aconteceu/esta acontecendo?”, ou
seja, ajuda a identificar as causas que conduzem a tal acontecimento (LAU;
YEW, 2015; SHAO; SHIN; JAIN, 2014);

e Prescritivo: procura responder “o que deve ser feito para que isso aconte¢a? ™.
Concentra-se em identificar politicas e entradas que levardo a performance
desejada. Exemplo: gerenciar pacientes para identificar possiveis obesos e focar
num tratamento (LAU; YEW, 2015; SHAO; SHIN; JAIN, 2014).

A utilizagdo do data analytics traz consigo a necessidade de aumentar a agilidade no
acesso aos dados e no processamento dos mesmos para gerar andlises mais sofisticadas. Tais

analises t€m, por sua vez, a necessidade de buscar: algoritmos de aprendizado de maquina, e
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analises estatisticas, técnicas de mineragdo de dados etc., para serem mais eficientes

(AHMED et al., 2015; LAU; YEW, 2015).

2.6 Consideracdes finais do capitulo

Este capitulo apresentou os conceitos em big data, assim como, as fases envolvidas
em sua implantacdo ¢ algumas areas de aplica¢des, como por exemplo, na drea da saude.
também foi detalhado o data analytics, técnica que possibilita a andlise e transformagéo de
grande volume de dados, brutos ou ndo, em informag¢des com valor. E, por fim, foi discutido
alguns desafios pertinentes a utilizacdo de big data.

Estes desafios estdo relacionados as caractertisitcas das solugdes para big data e
impactam na implantacdo e utilizagdo pelas organizacdes. Assim, a ado¢do de uma arquitetura
deve levar em considerag¢do tais caracteristicas. No proximo capitulo sera discorrido sobre

arquitctura de big data, as propostas encontradas na literatura e as caracteristicas atendidas.
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CAPITULO 3

ARQUITETURA PARA BIG DATA

Segundo (BASS; CLEMENTS; KAZMAN, 2012) existem 13 pontos que determinam
a importincia de uma arquitetura, como por exemplo, a andlise de uma arquitetura permite
realizar uma previsdo da qualidade de um sistema, uma arquitetura documentada melhora a
comunicagdo entre as partes interessadas, entre outros. Com relagdo a solugdes de big data
ndo ¢ diferente, sendo importante definir uma arquitetura que ajude aos usuarios a chegarem
aos resultados de forma mais rapida. Tendo isto como premissa, este capitulo descreve as

arquiteturas para big data encontradas na literatura assim como a andlise destas.

3.1 Arquitetura

De acordo a norma ISO/IEC/IEE 42010, arquitetura de um sistema constitui o que ¢
essencial sobre o sistema considerado em relagdo ao seu ambiente. Uma arquitetura de
sistema pode expressar componentes, ou elementos do sistema; como elementos do sistema
sdo organizadas ou inter-relacionadas; principios e padrdes de organizacdo ou design; e
principios que regem a evolugdo do sistema ao longo do seu ciclo de vida.

Para o The Open Group Architecture Framework (TOGAF), que é um framework de
arquitetura corporativa, arquitetura de sistema ¢ a descricdo formal de um sistema, ou um
plano detalhado do sistema a um nivel de componente para orientar a sua implementacgéo; e a
estrutura de componentes, suas inter-relagdes e os principios e diretrizes que regem seu design
e evolugdo ao longo do tempo (HARRISON, 2013).

Com o intuito de identificar ¢ mapear as arquiteturas apresentadas na literatura para
big data foi realizada uma revisdo sistemadtica de literatura, conforme protocolo detalhado na

proxima secao.
3.2 Protocolo de Revisao Sistematica de Literatura
Adotou-se como forma de pesquisa, a revisdo de literatura proposta por Kitcheham et

al. (2004) e definido inicialmente o protocolo a ser seguido. No protocolo primeiramente

foram definidas as varidveis de interesse deste trabalho, que foram:
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1. Pais de publicacio.

2. Dimensoes (Volume, Velocidade, Variedade, Veracidade e Valor) encontradas.

3. Aplicagdo (saude, setor financeiro, cidades inteligentes etc.).

4. Ferramentas utilizadas, fungdes das mesmas e se open source ou ndo.

3. Objetivo do estudo (proposta de arquitetura, proposta de framework, survey,
caracterizadores, entre outros).

6. Descricdo de estudo de caso.

A revisdo teve inicio em mar¢co de 2016, pesquisando em banco de dados
bibliograficos. A string de busca foi montada com o objetivo de obter o maior nimero de
estudos sobre big data, com foco principal em propostas de arquiteturas, plataformas e
tecnologias. Somente artigos em inglés foram incorporados. Ndo foi estabelecido nenhum
critério em relacdo a data de publicagéo.

As bases utilizadas para a pesquisa foram: IEEE Explorer e Spring Link, sendo a
string de busca: Big Data AND (Architecture OR Platform OR Technologies).

Apds a consulta inicial, retornaram 5311 artigos, encontrados nas duas bases
consultadas (ver Quadro 2).

Quadro 2: Quantitativo de artigos selecionados na execucdo do protocolo.

Etapa IEEE Springer

Link

Ap6s a consulta da string de busca 2051 3260 |

N3ao sdo artigos 104 101

Acesso restrito 0 102

N3&o sdo artigos completos 586 26

Nao contém big data no titulo ou resumo ou 168 2645

palavras-chaves

Removidos apo6s a leitura do titulo 304 130

Removidos apos a leitura do resumo 522 157

Resultado 367 99

Na primeira fase foram retiradas as publicagdes que nio eram artigos. Depois foram
retirados os artigos que ndo estavam disponibilizadveis, ou por serem pagos ou mesmo
patentes. Continuando as remogdes, os estudos que nio estavam completos, ou seja, que
estavam na forma de short paper, foram excluidos. Também foram excluidos os artigos que
ndo continham a palavra big data no titulo ou resumo ou nas palavras-chave, o que resultou
numa remog¢do quantitativa. Isso acontece haja vista que as engine de busca de cada base sdo

diferentes na filtragem das publicacdes.
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Na segunda fase, foram retiradas as publicagdes a partir de leituras, primeiramente do
titulo e a posteriori do resumo. Fssa fase foi a mais trabalhosa, ja que foi necessaria uma
leitura minuciosa para incluir ou ndo os artigos. Foram retirados principalmente artigos que
possuiam esséncia voltada para parte de infracstrutura e ndo possuiam foco principal em big
data. Ao final dessa fase restaram 466 artigos. Nesta fase foi construido um software para
ajudar na andlise das variaveis de interesse deste trabalho, e consequentemente armazenar os
dados extraidos num banco de dados. Dessa forma, foi possivel analisar as publicagdes mais
facilmente e de forma mais rapida.

Dos 466 artigos, 56 propunham uma arquitetura que serd discutida na proxima secao.

3.3 Arquiteturas para Big Data

Com base na revisdo sistematica realizada, foram identificados 56 artigos que
propdem arquiteturas para big data. Uma andlise destes trabalhos ¢ apresentada no Quadro 3,
onde foram identificadas as caracteristicas mais discutidas ¢ indicadas como relevantes para
uma arquitetura de big data pelos autores, a saber:

e Analisa os dados, ou seja, realiza o processamento de dados para obtengdo de
informagdes e/ou conhecimento para o negdcio;

e Armazena os dados, ou seja, se armazena os dados coletados e/ou analisados;

e Coleta os dados, ou seja, se adquirem os dados a partir de fontes de dados
diversas;

e Analise semantica dos dados, ou seja, os dados seguem algum padréo para que
a intepretacdo dos mesmos seja comum a todos os envolvidos;

e Disponibiliza servigos, ou seja, disponibiliza ao final da anilise dos dados
algum tipo de servigo;

e Garante seguranca dos dados, ou seja, se arquitetura dispde de alguma forma

de seguranca para os dados.



Artigo Coleta

GEERDINK, 2013
ZHANG et al., 2013
HU et al., 2013
XINHUA er al., 2013

KHAN; ANJUM; KIANI,
2013

ROOPA; IYER;
RANGASWAMY, 2013

MADKOUR e AREF;
BASALAMAH, 2013

TOMIC e FENSEL, 2013
KOWSAR e AFGAN, 2013
ZULKERNINE et al., 2013

ZIMMERMANN et al., 2013
MARCHAL et al., 2014
MAURO ¢ SARNO, 2014
AGRAWAL et al., 2014
VIANA; SATO, 2014

Quadro 3: Analise propostas de arquitetura.

Analise de
Dados

Armazena
mento
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Comunicacdo Processamento Visualizacio/ Seguranca Analise

de Dados

Servico

Se mantica



Artigo Coleta Analise de
Dados

BALDOMINOS e al., 2014
CRICHTON et al., 2014
KASHLEV; LU, 2014
KRUMEICH et al., 2014
CECCHINEL et al., 2014
LIU et al., 2014

AMATO; DI MARTINO;
VENTICINQUE, 2015

RAYNAUD; HAQUE; AiT-
KACI, 2015

KOWSAR; DASHNOW;
LONIE, 2015

ELLEUCH; WALI; ALIMI,
2015

TWARDOWSKI e RYZKO,
2014

HUGHES et al., 2014

PENA; SARKAR;
MAHESHWARI, 2015

HUANG; YESHA; ZHOU,
2015

LIU et al., 2015

Armazena
mento

36

Comunicacdo Processamento Visualizacio/ Seguranca Analise

de Dados

Servigo

Semantica



Artigo Coleta Analise de
Dados

FERNANDEZ etal 2015
MEZGHANI et al., 2015
BALDOMINOS et al., 2015
HUANG et al., 2015
GACHET et al., 2015

IDRIS et al., 2015
CHENG et al., 2015
IMMONEN et al., 2015
Ll e NI, 2015
ABUSHAREKH et al., 2015
RATHORE et al., 2015
DUAN et al., 2015
SIRIWEERA et al., 2015
CAGLIERO et al., 2015
DANIEL et al., 2015
JUTLA e BODORIK, 2015
RATHORE et al., 2015
KELLY et al., 2015

Armazena
mento

Parcial
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Comunicacdo Processamento Visualizacio/ Seguranca Analise

de Dados

Servigo

Semantica



DAIF et al., 2015

RABELO et al., 2015
SINNOTT et al., 2015
NI et al., 2015
SINGH e LIU, 2015
ZHU et al., 2016
LARKOU et al., 2016
WANG et al., 2016
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Como se pode perceber, as caracteristicas mais discutidas nos trabalhos sio o
armazenamento e analise de dados, correspondendo a 50 e 39 trabalhos, respectivamente. Do
total de trabalhos, apenas 10% abordam a caracteristica seguranga. E 14% dos 56 trabalhos,
discorrem sobre andlise seméintica de dados.

A seguir serdio detalhadas as arquiteturas de big data para a area da saide que foram
encontradas através da revisdo sistematica. Dos 56 trabalhos selecionados, 5 sdo arquiteturas

para a area da saude.
3.4 Arquiteturas de Big Data para Saude

A publica¢do de autoria de (LIU er al, 2015), propde um arquitetura de referéncia
como solugfo de plataforma para superar grandes problemas nos processos de saude em big
data (ver Figura 4).

Figura 4: Proposta de arquitetura conceitual de big data em saude.
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Fonte: Liu et al. (2015).

A arquitetura ¢é formada por quatro moddulos, respectivamente: sistema de
armazenamento distribuido; plataforma de computagdo distribuida; engine de aplicagdo; e
apresenta¢do de dados. O sistema de armazenamento distribuido € projetado para tolerar
falhas e que fornece acesso a aplicacdes de dados e ¢ adequado a aplicagdes que possuem
grandes conjuntos de dados. Ja a plataforma de computagdo distribuida ¢ um modelo de
programacdo com a implementagdo associada para o processamento e geragdo de grandes

conjuntos de dados. A engine de aplicagdo € uma interface entre a aplicag@o e os outros dois
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médulos. E, por fim, a apresentacdo de dados, que é responsavel por receber o resultado do
processamento ¢ disponibilizar para os usudrios finais de uma forma intuitiva.

Em (MEZGHANTI et al. 2015) € introduzida uma arquitetura de big data semantica
genérica, que ¢ uma extensdo da arquitetura NIST Cloud and Big Data, baseada em ontologia
para dar significado aos repositorios de dados heterogéneos. Os objetivos desta arquitetura
sdo: proporcionar uma solugdo escaldvel para o armazenamento de grande volume de dados
de saude gerados por miltiplas fontes; apoiar o compartilhamento e a integracdo dos dados
para uma melhor tomada de decisdo; e extragdo de informagdo valiosa (conhecimento) a partir
de dados heterogéneos. A arquitetura semantica genérica € formada pelas camadas: camada de

armazenamento de dados; camada de big data; ¢ a camada de conhecimento semantico (ver
Figura 5).
Figura 5: Arquitetura extensdo da NIST.
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Fonte: Mezghani et al. (2015).

A camada de armazenamento de dados € responsavel por armazenar grandes conjuntos
de dados na nuvem, mais precisamente na Platform as a Service (PaaS). A camada de big
data realiza o processamento dos dados através de tecnologias escaldveis. E a camada de
conhecimento seméantico oferece a compreensdo comum sobre os dados.

Em (GACHET et al, 2015), € proposta uma arquitetura para monitoramento de
pacientes através de utilizagdo de sensores (IoT) e big data (ver Figura 6).
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Figura 6: Proposta de arquitetura para monitorar pacientes com big data e IoT.
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Fonte: Gachet et al. (2015).

A arquitetura permite o monitoramento de pacientes cronicos ou ndo, bem como
pessoas saudaveis que precisam ser monitoradas por diferentes circunstincias. Os principais
elementos da arquitetura sdo: telefones méveis utilizados pelos pacientes que enviam dados
obtidos por sensores (sensor que mede sinais vitais, por exemplo); o modulo de
armazenamento de dados em nuvem ¢ o médulo de analise de dados, que sdo o nucleo da
arquitetura; a plataforma de interoperabilidade e mensagens para entrega de informagédo a
todos os envolvidos no sistema; e, por fim, a plataforma Web, que permite tanto médicos
como cuidadores e familiares consultarem informagdes sobre pacientes.

Em (IDRIS et al. 2015) ¢ proposta o Big Data Service Engine (BISE) que ¢ uma
plataforma transforma os dados multiestruturados armazenados no HDFS (Hadoop
Distributed File System) num banco dados relacional intermedidrio, ¢ a partir desse banco de
dados realizar reconhecimento de atividades, reconhecimento de emog¢des, recomendacio e
analise de sentimento, com base nos dados clinicos dos pacientes, tal como o Electronic
Health Record (EHR). O BISE € composto por trés camadas e um banco de dados

intermedidrio adaptativo (Figura 7).
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Figura 7: Arquitetura BISE.
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Fonte: Idris et al. (2015).

As tr€s camadas s@o respectivamente: camada de aquisi¢do de dados; camada de
armazenamento e processamento de dados; e camada de servico. O banco de dados
intermediario adaptativo ¢ utilizado pela camada de servigos para executar a computagdo ¢
calculos sobre os dados relacionais de saude clinicos, fisicos, mentais e sociais dos pacientes.
A camada de aquisicdo de dados do BISE tem a fun¢do de obter os dados advindos de
diversas fontes, como sensores de smartphones, sensores portateis, sensores de localizacdo,
camaras 2D/3D, registros de saude, redes sociais, entre outros. Na camada de armazenamento
e processamento de dados, os dados armazenados no HDFS sdo processados de acordo com a
necessidade da camada de servicos. E, por fim, a camada de servicos que inclui
subcomponentes que fornecem servi¢os individuais tais como interacdo em redes sociais,
reconhecimento de atividades com base em registros de sensores, reconhecimento de emogdes
a partir de imagens, visualizagdo de dados clinicos, entre outros.

Em (ABUSHAREKH er al 2015) ¢ apresentado uma arquitetura de analise de dados
especializados em sadde chamada de Health Data Reconcillation Inferencing and
Visualization Environment (H-DRIVE). O H-DRIVE é uma arquitetura de alto nivel funcional
e técnico, concentrando-se em delinear um subconjunto de funcionalidades em analise de
dados para big data na area satide (ver Figura 8). A arquitetura € disposta em quatro camadas,
sdo elas: camada de apresentagdo, camada de servicos de data analytics em saude, camada de
gerenciamento de dados em saude e a camada de plataforma. A camada de apresentagdo tem

por objetivo expor as andlises geradas por meio de dashboards, por exemplo.
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Figura 8: Arquitetura H-DRIVE.
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Fonte: Abusharekh et al. (2015).

A camada de servicos de data analytics em saude oferta um conjunto de servigos
restful que podem ser utilizados pela camada de interface do usudrio, pelo worflow analitico e
por qualquer outro cliente. A camada de gerenciamento de dados de satide é responsavel por
armazenar € manter os repositorios. E, por fim, tema camada de plataforma que € constituida
pelas diferentes plataformas e frameworks que serdo utilizados para executar e apoiar as

atividades de analise de dados.

3.5 Analise das arquiteturas para a area da saude

A analise das cinco arquiteturas propostas para dmbito da satde baseou-se nas
principais caracteristicas para uma arquitetura de big data, adicionando as caracteristicas
estilo arquitetural e tipo de validagdo da proposta. O Quadro 4 apresenta um resumo das

caracteristicas encontradas nos trabalhos.



44

Quadro 4: Resumo das arquiteturas de big data em saude selecionadas.
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A maioria das arquiteturas propostas foi validada por meio de estudos de caso, mesmo
que parcialmente. Nenhuma das arquiteturas analisadas apresentou uma solugéo completa, ou
seja, que contemple as caracteristicas identificadas durante a revisdo sistematica. A proposta
de Mezghani et al. (2015) aborda todas as oito caracteristicas, sendo que destas trés de forma
parcial. Foi atribuido parcial pelo fato de que, apesar da caracteristica estd presente na
arquitetura, estas trés ndo foram detalhadas.

Quanto ao estilo arquitetural, quando mencionado, as propostas adotam o estilo em
camadas, refletindo a tendéncia atual em construcdo de solug¢des de big data, de acordo com a
revisdo de literatura realizada. Além disso, com esse estilo arquitetural, possiveis
modificagdes nas camadas sdo mais ficeis de acontecer, além de ser portdveis para outras
arquiteturas (SOMMERVILLE, 2010).

Shirudkar e Motwani (2015) colocam que a seguranga e a privacidade dos dados em
big data, quando se trabalha com registros médicos, sdo fundamentais e devem estar presentes
em qualquer arquitetura. No entanto, nenhuma das propostas de arquiteturas analisadas
apresentou a caracteristica seguranca e privacidade. Isto pode ser um problema quando se
trabalha com dados médicos, clinicos e hospitalares.

Em se tratando de analise seméintica, duas propostas abordam esta caracteristica.
Dinov (2016) refor¢a a importincia de se manter uma mesma interpretacdo e semintica dos

dados. No ambiente da saude a analise semantica possibilita a interoperabilidade dos dados,
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controle de vocabulario, conjunto minimo de dados, entre outros recursos. Sendo assim, uma
importante caracteristica que deve ser contemplada.

As propostas encontradas, de maneira geral, ndo definem papéis importantes para
orientar a implantagdo e utilizagdo de big data.

Apesar da importancia de big data para area da saude, poucas propostas foram
encontradas ¢ destas observou-se a pouca atengdo com seguranga e privacidade, assim como,

com a necessidade de interpretagdo dos dados pelos atores envolvidos.

3.6 Consideracdes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou os conceitos de arquitetura de sistemas e arquitetura de big
data, assim como a defini¢do de arquitetura segundo a norma ISO/IEC/IEE 42010. Também
foi apresentado o protocolo de revisdo sistematica que teve por objetivo identificar as
propostas de arquitetura para big data, incluindo propostas para area da saude. Os resultados
foram apresentados, assim como, uma analise destes.

Apesar da quantidade expressiva de trabalhos selecionados (466 artigos), apenas 56
apresentaram propostas de arquitetura, sendo que destes, somente S propuseram arquiteturas
para area da saude. As propostas foram analisadas & luz das caracteristicas encontradas nas
propostas de arquitetura e os desafios de big data, como discutido no capitulo 2.

Seguranca ¢ andlise semantica sdo estratégicos para a area da satude, nesse sentido, no
proximo capitulo serd apresentada a arquitetura Salutem, que tem o intuito de ser uma
arquitetura que compreenda as caracteristicas para solu¢des de big data e seja de facil

aplicabilidade.



46

CAPITULO 4

ARQUITETURA SALUTEM

Para Anthony e Garland (2002), uma arquitetura bem definida produz um sistema que
sera mais facil de projetar, desenvolver e manter, bem como sua boa representacdo geralmente
facilita sua compreensdo. Com relagdo a solugcdes de big data ndo ¢ diferente, sendo
importante definir uma arquitetura para facilitar seu entendimento e consequentemente sua
aplicacdo. Tendo isso como premissa e também os desafios de big data, como j& discutido

anteriormente, nessa se¢do € apresentada a arquitetura Salutem e seus componentes.
4.1 Estrutura da Arquitetura Salutem

Conforme coloca Sommerville (2008), o estilo arquitetural em camadas facilita a
defini¢do de responsabilidades, a coesdo nas operagdes inerentes a cada camada, bem como, a
independéncia entre elas. Dessa maneira, o estilo arquitetural em camadas foi adotado para a
arquitetura Salutem, sendo que o numero de camadas foi definido considerando as
caracteristicas essenciais no contexto de big data, como discutido no capitulo 3.

Assim, a arquitetura Salutem’ esta estruturada em camadas, a saber: camada de
aquisicdo, camada de armazenamento, camada de andlise, camada de servico e camada de
seguranca (Figura 9). Além destas camadas, a arquitetura contempla também os componentes:

ontologia, provedores e consumidores.

' Salutem significa saide em latim (MICHAELIS,2017).



Figura 9: Arquitetura Salutem.
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Sédo responsabilidades de cada camada:
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e Camada de aquisi¢do: coletar os dados de diferentes fontes de dados com o

objetivo de analisa-los. Também ¢ nessa camada que € realizado o processo de

ETL.

e Camada de armazenamento: armazenar os dados coletados e que serdo

manipulados pela arquitetura.

e Camada de analise: analisar os dados no viés de interesse com objetivo de

responder perguntas, identificar insigths, entre outros.

e Camada de servico: apresentar aos consumidores os resultados da andlise por

meio de servigos, a saber: dashboard, graficos, web service, entre outros.

e Camada de seguranca: proteger o acesso e a privacidade dos servigos

disponibilizados contra acessos indevidos.

Além disso, a Salutem contempla também os componentes de ontologia, provedores

de dados e consumidores de servicos. A ontologia corresponde ao vocabuldrio utilizado pelo

problema em tela, assim manter a interpretacdo Unica pelos usudrios. Os provedores de dados
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representam os dados em sua origem, que podem estar em diferentes formatos, dispositivos e
locais. Ja os consumidores de servigos representam os atores que demandam informagdes
disponibilizadas por diferentes servigos. Ja os consumidores de servigos vao ser determinados
pelo escopo em andlise, ou seja, quais papcis tem interesse na analise realizada pela
arquitetura, sendo que o acesso ao servigo esta condicionado para cada consumidor,
atendendo aos parametros da camada de seguranca.

Nas proximas se¢Oes serdo detalhadas as camadas, assim como, os atores, os

componentes e a taxonomia de referéncia da arquitetura Salutem.

4.2 Camada de Aquisicao

A camada de aquisi¢do de dados € responsdvel por obter, transformar e armazenar os
dados de diferentes provedores, como aplicagdes em saude, banco de dados, redes sociais,

entre outros. A Figura 10 apresenta as principais operagdes da camada de aquisicéo.

Figura 10: Camada de Aquisi¢do.
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Os dados podem estar em formatos distintos e devem ser transformado para o formato
padrdo adotado e, dessa forma, poder ser manipulado mais facilmente. Os dados adquiridos
sdo normalmente dados operacionais do dia a dia da organizagdo, e que ajudam a
responder/solucionar problemas de negocio. Os dados obtidos podem ser:

e Dados de sistemas: dados dos mais diversos sistemas que podem ser utilizados
na drea da saude, como por exemplo, sistema ERP (Enterprise Resource
Planning), sistema CRM (Customer Relationship Management), sistema de
gerenciamento de conteudo, entre outros;

e Arquivos: arquivos nos mais diversos formatos, como: documentos
escaneados, formularios diversificados, planilhas eletronicas, e-mails, entre
outros;

e Sensores: sensores que registram dados clinicos dos pacientes, leitos, entre
outros;

e Midias sociais: como por exemplo: Whatsapp, Twitter, entre outros; e,

e Dados abertos: os dados abertos sdo dados disponibilizados normalmente por
orgdos governamentais, com o objetivo de tornar transparente dados diversos,
como dados de mortalidade, acesso a satude, entre outros.

Na maioria das vezes a principal forma de adquirir os dados ¢ por meio de APIs
(Application Programming Interface). De acordo com Malcolm et al (2014), a API € um
conjunto de regras e instrugdes que uma aplicacdo pode seguir para acessar Servicos e
recursos fornecidos por outra aplicagdo. Uma das formas mais difundidas de acesso a esses
APIs é pelo protocolo REST (REpresentational State Transfer), que fornece os recursos
através das quatro principais operagdes HTTP (Hypertext Transfer Protocol), sdo elas: GET
(retorno), POST (criag¢do), PUT (atualizar) e DELETE (apagar) (PEREZ; CARRERA, 2015).

Depois de coletados, os dados sdo transformados para que os mesmos possam ser
movidos, particionados, limpos, ordenados, separados, entre outros, € consequentemente
serem mais facilmente manipulados. Por exemplo, os dados de uma fonte nfio muito
confidvel, sdo limpos de possiveis registros corrompidos ou incorretos.

Esse processo ¢ chamado de ETL (Extract-Transform-Load). Para (BANSAL, 2014),
o ETL é um processo computacional que ¢ utilizado para integragdo de dados de multiplas
fontes ou aplicacdes, possivelmente de dominios diferentes, sendo composta pelas fases:

e Extracdo: ¢ a primeira fase do processo que envolve a extragdo de dados das

fontes;
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e Transformagfo: esta fase envolve a limpeza dos dados para torna-los aptos
para serem manipulados. Entre as atividades tfpicas desta fase tem-se: a
normalizacdo dos dados, remogdo de dados duplicados, verificacdo de
restricdes de integridade, filtragem de dados com base em expressdes
regulares, classificagdo e agrupamento de dados, entre outros; e,
e Carregamento: ¢ a fase final que envolve armazenar os dados extraidos e
transformados onde se deseja.
Segundo Mahmood e Afzal (2013), o ETL é um processo normalmente demorado que
pode levar até 60% do esforco total do trabalho desejado. Sendo necessario nesse processo: a
remog¢do ou transforma¢fo de valores inconsistentes, incompletos ou faltantes; normalizar,
reduzir ¢ tornar discretos os dados; garantir qualidade estatistica dos dados através de
boxplots, analise de agrupamento, testes de normalidade, entre outros; e compreensdo dos

dados através de estatistica descritiva (correlagdes, testes de hipoteses, histogramas etc.).

4.3 Camada de Armazenamento

A camada de armazenamento ¢ responsdvel por armazenar os dados coletados e

analisados pela Salutem em bancos de dados apropriados (Figura 11).
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Figura 11: Camada de Armazenamento.
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Por poder existir dados de diferentes formatos, como estruturado, semiestruturado e

ndo estruturado, a camada de armazenamento deve estar preparada para este desafio.

Os dados podem ser armazenados em Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados
(SGBD) tradicionais, tais como Oracle, Mysql, Postgres, entre outros. As duas principais
caracteristicas dos SGBDs sdo o suporte a transagdes ACID (Atomicidade, Consisténcia,
Integridade e Durabilidade), que garantem a integridade dos dados. E também o uso da
Structured Query Language (SQL), que oferece a criagdo e a manipulagdo dos dados. No
entanto, em casos em que se precisa de alta escalabilidade, disponibilidade e flexibilidade, os

SGBDs ndo sdo a melhor alternativa a ser escolhida.

Nesses casos pode ser adotada a tecnologia NoSQL (Not only SQL). O NoSQL ¢ a
tecnologia de banco de dados nfo relacionais e que podem acomodar dados ndo estruturados.
Diferentemente dos SGBDs, os bancos de dados NoSQL oferecem uma maior flexibilidade
quanto ao esquema a ser adotado (BHOGAL; CHOKSI, 2015). Os bancos de dados NoSQL

podem ser de quatro modelos diferentes, a saber:
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e Modelo orientado a chave-valor: nesse modelo os dados s3o armazenados
utilizando chaves como identificadores das informagdes gravadas no campo

valor (GUDIVADA; RAO; RAGHAVAN, 2014).

e Modelo orientado a documentos: € uma extensdo do modelo chave-valor, com a
diferenca que os dados armazenados no campo valor sio documentos,

semiestruturados, como XML e JSON (BHOGAL; CHOKSI, 2015).

e Modelo orientado a colunas: armazenam grupos de dados relacionados em
familias de colunas, sendo que cada registro pode ter um nimero diferente de

colunas (GUDIVADA; RAO; RAGHAVAN, 2014).

e Modelo orientado a grafos: diferente dos demais, nesse modelo os dados sdo
armazenados na forma de grafos, sendo os vértices utilizados para armazenar os

dados ¢ as arestas, os relacionamentos entre os mesmos (GROLINGER et al.,

2013).

Em caso de dados nfo estruturados também pode ser utilizado o Hadoop Distributed
File System (HDFS). O HDFS é projetado para suportar conjuntos de dados volumosos e
permite também clusters de armazenamento distribuidos, ou seja, varios nds em que os dados
sdo armazenados e lidos, de forma transparente e rapida para o usuario. O HDFS ¢ uma
tecnologia open source e que permite também o armazenamento de dados estruturados e

semiestruturados (MOHANTY; BHUYAN; CHENTHATI, 2015).

Existem também os casos em que o volume de dados adquiridos pela camada de
aquisicdo ndo € extenso, e que dessa forma, seria mais dispendioso utilizar as formas de
armazenamento ja& mencionadas. Nesse contexto, podem ser utilizados arquivos em formato

csv, xIs ou texto.

Um ponto que deve ser observado na camada de armazenamento ¢ a velocidade.
Como j4 visto, a dimensdo velocidade é uma caracteristica importante ao se trabalhar com big
data. Dessa forma, esta camada deve ser rapida para o armazenamento, como também para a

leitura dos dados nela contidos.
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4.4 Camada de Analise

Na camada de analise de dados ou data analytics, € realizada a extragcdo de padrdes e

informagdes anteriormente desconhecidos, uteis, validos e ocultos de grandes conjuntos de

dados (Figura 12).

Figura 12: Camada de Andlise.
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Como ja discutido nesse trabalho, existem quatro modelos de andlise de dados, a
saber: preditivo, prescritivo, diagnostico e descritivo. A depender da necessidade do que se
deseja analisar, a camada de analise deve estar preparada para qualquer modelo.

Uma das formas de se realizar a andlise dos dados é empregando algoritmos de
aprendizado de maquina, como por exemplo, arvore de decisdo, regressdo linear, entre outros,
ou mesmo mineracdo de dados.

Segundo Baldominos ef al. (2014), o aprendizado de maquina (do inglés, machine
learning) sdo técnicas que ajudam analisar grandes conjuntos de dados e extrair importantes
tendéncias, links, regras, ou seja, conhecimento. O aprendizado de maquina é um ramo da

inteligéncia artificial que permite tornar as aplicacdes inteligentes sem ser explicitamente
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programada (PRAJAPATI, 2013). Existem basicamente trés tipos de algoritmos de

aprendizado de maquina, sdo eles:

Supervisionado: utilizado quando possui a resposta ou rotulo, ou se é possivel
gerar um, a partir do conjunto de dados. Entre os algoritmos t€m: regressdo
linear, regressdo logistica, k-Nearest Neighbor (KNN), entre outros
(RAMASUBRAMANIAN; SINGH, 2017);

Nao supervisionado: usado para estruturas ocultas a partir de conjunto de
dados ndo classificado ou rotulado. Entre os algoritmos tém: clustering
(agrupamento), redes neurais e quantizagdo vetorial (PRAJAPATI, 2013); e,
Semi-supervisionado: € uma mistwra do supervisionado com o ndo

supervisionado, ou seja, utilizado quando se tem parte dos dados rotulados e

outra parte nio (RAMASUBRAMANIAN; SINGH, 2017).

De acordo com Al-Jaroodi e Mohamed (2016), para decidir o método apropriado a ser

adotado na analise € necessario entender bem as caracteristicas dos dados e o tipo de

informacdo a ser gerada.

Para que a camada de andlise obtenha sucesso ¢ necessario seguir um processo. O

processo adotado neste trabalho foi o Cross Industry Standard Process for Data Mining

(CRISP-DM) (Figura 13).
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Figura 13: Processo CRISP-DM.
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Fonte: Siriweera et al., 2015.

Este processo € composto por seis fases (SIRIWEERA ef al., 2015), a saber:
e Entendimento do negocio: é definido os objetivos e requisitos da analise de
dados, bem como ¢ estabelecido um plano a ser seguido;
e Compreensdo dos dados: explora os dados até descobrir/compreender suas
informagdes, como atributos, estrutura ¢ contexto;
e Preparagdo dos dados: fase em que os dados sdo limpos, filtrados, integrados,
caso ainda seja necessario;
e Modelagem dos dados: sele¢do dos dados para defini¢do e construcdo do
modelo;
e Avaliagdo do modelo: avalia o modelo com base nos objetivos definidos na
primeira fase; e,
e Implantacdo: utilizacdo do modelo, sendo monitorado e avaliado, em caso de
manutengdo.
As operacdes da camada de Analise, em alguns casos, podem ser necessarias algumas
iteragdes, ou seja, a repeticdo de suas operagdes. Nesses casos, a repeticdo se faz necessaria
para avaliar outro modelo, ou mesmo realizar uma analise exploratéria dos dados, e assim

descobrir informa¢des ao que se esteja buscando.
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4.5 Camada de Servico

Esta camada € responsavel por disponibilizar aos consumidores, na forma de servicos,

os dados analisados pela arquitetura (Figura 14).

Figura 14: Camada de Servico.
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A forma como os servigos serdo disponibilizados irda depender de alguns fatores,
como: analise historica ou tempo real; forma de obteng¢do e visualizagdo das informacgodes,
entre outros. De acordo com Iliinsky e Steele (2011), existem duas categorias de visualizago
de dados, a saber:

e Exploracdo: ideal quando se t€m muitos dados e ndo tem certeza o que ha
neles. Normalmente os dados sfo traduzidos em meio visual para ajudar a
identificar rapidamente suas caracteristicas, incluindo curvas interessantes,
linhas, tendéncias ou outliers (pontos fora da curva); e,

e Explicagdo: ideal quando ja se sabe o que os dados t€m a dizer e esta tentando

explica-los a outras pessoas.
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Nesse contexto, a camada de servigo tem por objetivo visualizar os dados analisados
de forma exploratéria ou explicativa, a depender do problema e¢ da necessidade dos
consumidores.

Dentre os tipos de servicos disponibilizados, podem ser:

e Dashboards: formas de visualizacdo intuitiva e grafica de visualizar algumas
analises realizadas sobre os dados, revelando perspectivas potencialmente
relevantes sobre os dados. Também pode fornecer resultados interessantes que
podem ser resumidos ou exibidos para o cliente, revelando perspectivas
potencialmente relevantes sobre os dados (BALDOMINOS et al., 2014);

e Relatérios: é um documento que contém dados utilizados para leitura ou
visualiza¢cdo. Podem ser simples como uma tabela de dados ou algo mais
trabalhado, com totalizadores, agrupamentos, entre outros (ALEXANDER,
2016).

4.6 Camada de Seguranca

De acordo com a Stanford (2017), existe uma tensdo no que cerne aos cuidados de
saude com big data. Por um, os especialistas concordam que a partilha dos dados é essencial
para maximizar os beneficios de big data. Por outro lado, as organiza¢des de satude tornam-se
alvos de ataques de seguranga e existem preocupagdes quando se trata de proteger a
privacidade do paciente. Nesse sentido, a industria deve resolver como aproveitar o potencial
total de dados importantes, compartilhando-os para beneficiar a saude publica, a0 mesmo
tempo em que deva assegurar que a informacdo do paciente permanega a salvo e segura.

A ameacga a privacidade e a seguranca dos dados, desde os ataques do malware
"WannaCry" em maio de 2017, ganharam destaque ¢ aumentou a preocupagdo com a
seguranca dos dados de paciente, visto o que ocorreu com o British National HealthService e
empresas de dispositivos médicos dos Estados Unidos. Os especialistas concordam que
conseguir um equilibrio entre o compartilhamento e prote¢do dos dados médicos sera um
desafio. Encontrar solucdes o0timas exigird que os setores publico e privado, pagadores ¢
pacientes colaborem.

Nesse sentido, a camada de seguranga tem por objetivo assegurar a garantia dos dados

e privacidade das informacdes de profissionais e pacientes (Figura 15).
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Figura 15: Camada de Seguranca.
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Esta camada possui dois componentes bdsicos, um para autenticacdo ¢ outro para
autoriza¢do. A autenticacdo serve para que o acesso aos servicos disponibilizados seja
verificado, ou seja, se o usudrio ¢ quem diz ser. E a autorizacdo permite elencar quais servigos
e/ou dados determinados usudrios podem ou ndo ter acesso. Por exemplo, um diagndstico de
AIDS de um paciente deve ser restrito apenas a médicos.

Segundo Rao, Suma e Sunitha (2015), a seguranca e a privacidade dos dados para
saude relacionam-se ndo somente com as expectativas sobre a privacidade em geral, mas
também com as normas que envolvem pratica profissional, privilégio, autonomia,
paternalismo, comunica¢do protegida e dever de confidencialidade, bem como requisitos para
a coleta, disseminagdo ¢ retencdo de dados.

De acordo com Soceanu ef al (2015), a autenticagdo pode ser feita por diversas

maneiras, a saber: usuario e senha (ou PIN), senha de hash, chaves compartilhadas, senhas
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descartaveis (validas somente para uma autenticagfio), certificados digitais, credenciais
biométricas, entre outras.

Com relagdo a autorizacdo, Gao ef al (2015) definem como um processo para
verificar se um pedido satisfaz a uma regra, e assim determinar o efeito de autorizagéo de tal
regra. De forma simples, o efeito de autorizagdo a uma regra ¢ permitido ou negado. Assim
funciona a autorizag¢do na camada de seguranca. O usudrio ao requisitar acesso a determinado
servico, pertencente a camada de servigo, serd verificado se o consumidor tem a autorizagéo
para tal servigo, sendo assim liberada a visualizagdo, ou negada, apresentando entdo uma
mensagem informativa.

Nesse contexto, quem decide normalmente quais consumidores possuem acesso aos
servicos € o dono do servico. Ou seja, tem-se um papel de dono que concederd, a depender do
nivel de acesso, terd permissdo a determinado servigo ou ndo. Além disso, existe o perfil
administrador, que controla toda e qualquer permissdo inicial a um servigo, depois ficando a
cargo do dono do servico a atualizagdo das permissdes (THURAISINGHAM, 2015).

Essa ¢ uma camada fundamental da arquitetura Sa/utem. De acordo com Andreu-Perez
et al. (2015), no dominio da satde, a privacidade dos dados ¢ de extrema importincia,

conforme regulamentado pelas leis em diversos paises.

4.7 Componente Ontologia

Segundo Blobel (2010), o desafio de qualquer arquitetura de sistema ¢é sua
conceituagdo, isto ¢, a descricdo do sistema com seus componentes ¢ todas as suas inter-
relagdes l6gicas. Isto tem de ser feito tanto a partir da perspectiva global do sistema como da
perspectiva dos diferentes dominios, incluindo ainda a perspectiva do processo de
desenvolvimento. H4 uma ciéncia especializada que lida com esse desafio: a ontologia.

O uso da ontologia pela arquitetura Salutem tem por objetivo a representagdo do
conhecimento global que € necessério para compartilhar um diciondrio comum e descrever as

relagdes entre as entidades e objetos que sdo parte do modelo (Figura 16).
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Figura 16: Ontologia.
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Conceitos da ontologia sdo wusados no lado do cliente para descrever uma
representagdo da realidade como ela ¢ percebida pelo usudrio. No backend, ou lado da
tecnologia, a ontologia ¢ usada para anotar recursos digitais como ponto de interesses,
conteudos, aplicagdes. Dessa forma ¢ garantido que os dados obtidos estejam em harmonia
com o contexto da saide (AMATO; DI MARTINO; VENTICINQUE, 2015).

Qualquer ontologia pode ser utilizada pela SALUTEM, devendo apenas esta de acordo
com o dominio do problema que esteja sendo tratado. Por exemplo, no caso do diagnoéstico de
cancer por meio de imagens de ressondncia magnética, a ontologia a ser utilizada deve conter

o vocabulario comum desse contexto (ZIMMERMANN et al., 2013).
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4.8 Atores

Na definicdo da arquitetura Salutem, os atores representam os consumidores dos
servicos. Alguns atores, a titulo de exemplo, sdo:
e Meédicos: com objetivo de apoiar e facilitar a tomada decisdo em relagdo aos
cuidados dos pacientes, sendo suas decisdes de forma eficaz e eficiente.
e Farmacéuticos: para compreender melhor doencas e direcionar os farmacos
eficazes, ou seja, melhorando o tratamento dos pacientes.
e Enfermeiros: com intuito de melhorar a assisténcia dada aos pacientes e
médicos.
e Pesquisadores: para ajudar em pesquisas e trabalhos no ambito da saude.
e Gestores: tomadores de decisdo, como administradores, superintendentes, entre
outros.
e Donos do servigo: sdo os atores que sdo os donos dos servicos providos por
determinado problema tratado pela arquitetura.
Para uma melhor compreensdo dos possiveis atores a serem envolvidos pela

arquitetura, ver Figura 17.

Figura 17: Exemplo de atores da Salutem.
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Os atores vdo ser determinados pelo escopo da andlise em tela, ou seja, quais papéis

sdo necessarios ¢ de interesse na andlise realizada utilizando a arquitetura.
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4.9 Taxonomia de referéncia da arquitetura Salutem

De acordo com Grady e Chang (2017), uma taxonomia de referéncia € importante para
manter um consenso na definicdo de termos. Assim, foi desenvolvida uma taxonomia de

referéncia da arquitetura Salutem (Figura 18).

Figura 18: Taxonomia de referéncia da arquitetura Salutem.
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A taxonomia ¢ composta por: provedores de dados, consumidores de dados e o
analista de conhecimento.

Os provedores de dados disponibilizam os dados para si ou para outros, sendo que
para isso é criado abstragdes para os varios tipos de fontes de dados (dados brutos ou dados
previamente transformados) e os concede através de diferentes interfaces funcionais. Os
atores do provedor de dados podem ser qualquer um, desde um sensor, at¢ um dado inserido
manualmente (XINHUA et al., 2013).

Os consumidores de dados recebem o valor de saida dispostas através de servigos. Em
alguns casos, o consumidor pode utilizar o mesmo tipo de interfaces funcionais que os
provedores de dados (GRADY e CHANG, 2017).

O papel analista de conhecimento define um profissional ou pessoa com so6lidos

conhecimentos da area da satde, que possua expertise necessaria para compreender e
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oportunizar informa¢des sobre a demanda em analise. Para a taxonomia um analista de
conhecimento pode ser um médico, farmacéutico, biomédico, enfermeiro, estatistico,

economista, entre outros.

4.10 Consideracdes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou a Salutem, uma arquitetura de big data para a saude, que tem
como premissa atender as caracteristicas como coleta, armazenamento, anilise, servigos,
seguranca e semantica de dados. Como visto, a arquitetura Salutem esta estruturada em
camadas, componentes ¢ atores.

A arquitetura Salutem tenta cobrir a auséncia de arquiteturas que incorporem as
caracteristicas minimamente necessarias para atender aos desafios no ambito de big data na
saude. O intuito da Salutem é ser uma arquitetura viavel e de simples implantag¢do, de maneira
a atender organizagdes de saude que necessitam trabalhar com grandes volumes de dados ¢
que, no entanto, encontram dificuldades seja por falta de profissionais especializados seja por
falta de conhecimento.

No proximo capitulo, sera apresentado um estudo de caso, no qual foi adotada a

arquitctura  Salutem na construgdo do Hemo Data, para validar a arquitetura proposta.
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CAPITULO 6

ESTUDO DE CASO: HEMO DATA

Este capitulo descreve a utiliza¢do da arquitetura Salutem adotada para construcdo do
Hemo Data, uma solugdo de servigos com informagdes sobre exames de hemograma
realizados no Hospital Universitario da Universidade Federal de Sergipe (HU-UFS), no
periodo de 2004 a 2016.

5.1 O Hospital Universitario e o Laboratorio de Analises Clinicas

O HU-UFS ¢ um hospital-escola vinculado & Universidade Federal de Sergipe desde
1984, o qual presta assisténcia médico-hospitalar de média e alta complexidade e serve de
base para as atividades académicas e cientificas dos cursos de saude. O HU-UFS também atua
em programas de assisténcia e inclusdo social por meio de parcerias com orgdos publicos,
bem como desenvolve atividades de natureza preventiva e extensiva através de programas
nacionais de satide e educacdo oferecidos a populagdo sergipana. (HU-UFS, 2012).

O hospital ndo realiza atendimentos particulares ou através de planos de saude. Na
verdade, o HU-UFS presta servicos para o Sistema Unico de Satde (SUS), sendo referéncia
em atendimentos de média e alta complexidade no ambulatério e em relagdo a exames
complementares, diagndstico e internacdo. Atualmente o HU possui 105 Ileitos, 68
consultorios ambulatoriais, realiza mensalmente em torno de 13 mil consultas ambulatoriais,
53 mil exames ¢ 280 cirurgias. Esse volume de atendimento faz com que o HU-UFS tenha
hoje armazenado 21 terabytes aproximadamente, entre os exames de imagens, métodos
graficos, patologia, analises clinicas, entre outros, com perspectiva de aumento desse volume
com a oferta de novos servicos nos proxXimos anos.

A Divisdo de Apoio Diagnostico e Terapé€utico € responsdvel pela gestdo da oferta de
exames no HU, sendo no Laboratério de Andlises Clinicas (LABCLIN) a realizagdo dos
exames de sangue (por exemplo, hemogramas), urina, coprologico, suor, entre outros. Entre
2004 e 2016 foram realizados no LABCLIN cerca de 3.000.000 de exames.

Destes exames o hemograma ¢ um dos testes mais solicitados em hematologia
laboratorial em todo mundo, inclusive no HU-UFS (Brereton ef al., 2016). Segundo Failace

(2003) e Grotto (2009), o hemograma avalia os elementos celulares do sangue
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qualitativamente e quantitativamente, sendo o exame complementar mais requerido e parte de
todo check-up de satde. O hemograma vem evoluindo desde os primeiros dias da medicina
laboratorial, com a contagem manual das células através do microscopio, até os analisadores
automatizados de dltima geracéo.

Para Maji, Mandal, Ganguly e Saha (2015), o hemograma ¢ um exame requisitado por
médicos por fornecer informacgdes sobre as células do sangue do paciente. Basicamente as
células sdo divididas em trés tipos, a saber: globulos brancos ou leucdcitos, globulos
vermelhos (eritrocitos) e plaquetas ou trombdcitos. O quantitativo anormalmente altos ou
baixos de determinadas células podem indicam muitas formas de doengas.

No HU-UFS, ndo diferentemente, o hemograma ¢ o exame mais processado. No
entanto, a falta de solugdes para manipular tal volume de dados que cresce diariamente, fez
com que pouco se explore os dados armazenados, seja do ponto de vista clinico quanto do
ponto de vista académico/cientifico.

Neste contexto, uma demanda recorrente ¢ a descoberta de informagdes e
conhecimento quanto aos exames realizados no hospital. Profissionais de satde, professores e
pesquisadores solicitam acesso a dados para pesquisas, apoio a gestdo, avaliacio
epidemioldgica, entre outros. O HU-UFS necessita desenvolver e implantar solugdes baseadas
em grandes volumes de dados, apesar de ter os dados e alta demanda por servigos sobre os
dados.

Sendo assim, este estudo de caso se propde a desenvolver uma solugdo para tratar os
dados dos hemogramas e ofertar servicos que poderdo ser disponibilizados a partir do
conhecimento gerado.

Para tanto, se propde o desenvolvimento do protdtipo de servico Hemo Data. Na
construgdo do prototipo foi adotada a arquitetura Salutem. Foram utilizados os resultados dos
hemogramas realizados de 2004 a 2016 no HU-UFS, haja vista que possui uma quantidade
expressiva em relacdo aos demais exames e por ser comumente requisitado pelos médicos,
independente da especialidade.

Espera-se com esse estudo validar a Salutem como um guia para desenvolvimento de
solugdes que tratem grandes volumes de dados e ofertem servigos aos consumidores. Nas

proximas secdes, sdo descritas as atividades realizadas conforme propde a arquitetura.



5.2 Processo de Realizacao de Hemograma

66

Para melhor conhecer a demanda foi mapeado o processo de realizagdo de exames

laboratériais realizados no HU-UFS, conforme processo mapeado em Business Process Model

and Notation (BPMN) apresentado na Figura 19.

Figura 19: Processo dos exames laboratoriais.
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O processo ¢ simples, os atendentes registram os dados do paciente, ou seja,

prontuario médico com as informagdes pertinentes do paciente, como: nome, nome da mée,

data de nascimento, entre outros. Apos € realizado cadastro da solicitagdo do exame a ser

realizado pelo paciente, nesse caso hemograma. Entdo o paciente é agendado para realizar

(coletar) o exame numa data posterior. Depois da coleta, os exames sdo laudados por

profissionais habilitados para entdo ser disponibilizado o resultado ao paciente.
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5.3 Servicos Requisitados

Os resultados dos exames hemogramas no HU-UFS sdo processados por
equipamentos, no entanto, segundo Falaice (2003), apesar da generalizacdo da tecnologia
eletronica, ainda hd consideravel variagdo interlaboratorial, pois o hemograma depende da
qualidade do equipamento, do grau de especializagdo do pessoal técnico, da filosofia de
trabalho do laboratorio e das tradi¢des locais. O autor também aponta que pode variar até por
decisoes politico-econdmicas de acordo com a procedéncia das requisi¢des, e para interpreta-
los ha necessidade do conhecimento da tecnologia de todos os pardmetros fornecidos e da
maneira de expressar os resultados.

Nesse cenario foram elencados alguns servicos que pudessem ser gerados a partir da
analise dos dados de hemogramas, a saber: a propor¢do de casos de anemia pela populagéo de
cada municipio de Sergipe; e, descobrir para as células hemoglobina, eritrocitos, VCM e
hematocritos, as seguintes informagdes:

e Osvalores de referéncia para os pacientes maiores de 18 anos tanto masculinos
como femininos.
e O quantitativo de pacientes com valores normais e¢ valores fora da referéncia,
nas seguintes situagoes:
o Por ano coletado;
o Por sexo;
o Por procedéncia do paciente, ou seja, paciente internado ou externo;
o Por cor de pele.
Outros servigos podem ser disponibilizados a partir do mesmo conjunto de dados. Para

este trabalho, foi limitado o numero de servigos.

5.4 Ontologia ontoHemograma

Uma das caracteristicas da Salutem ¢ a utilizagdo de ontologias para manter uma
unidade seméantica com relagdo aos dados. Para tanto, nessa valida¢do foi construida uma
ontologia para vislumbrar o conhecimento relativo ao hemograma. A ontologia criada,
denominada ontoHemograma, contém todos as caracteristicas que contempla o exame

hemograma (Figura 20).
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Figura 20: Ontologia ontoHemograma.

. Serie_Branca ‘

0 owl:Thing > @ Exame | [ . Serie_Wermelha I

@ Laboratoriais I [ | @ Hemeograma ] [~

e

* & Plaguetas

Como visto na Figura 20, sdo encontradas no hemograma trés tipos de células: a
branca, a vermelha ¢ plaquetas. A séric branca ¢ subdivida em: basoéfilos, neutr6filos

segmentados, leucdceitos, eosindfilos, neutrdfilos bastdes, linfocitos e mondceitos (Figura 21).

Figura 21: Ontologia ontoHemograma série branca.
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Segundo Bain (2008), os basofilos t¢tm um papel importante nas reac¢des de
hipersensibilidade imediata, respostas alérgicas e inflamatorias, e no controle de infecgdes

parasitarias. Tem como valor de referéncia 30 por microlitro de sangue (JUNQUEIRA;

CARNEIRO, 2008).
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Os leucocitos possuem a fungdo de defesa celular do organismo. O ntmero de
leucocitos num adulto normal é de 6 a 10 mil mm* (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2008)
(VIVAS, 2008).

De acordo com Bain (2008), os neutrofilos t¢tm a mesma fungdo dos leucocitos e sdo
divididos em neutrofilos bastdes e neutrofilos segmentados. O primeiro € formado por células
mais jovens, enquanto o segundo, por células maduras.

Para Junqueira e Carneiro (2008), os eosindfilos também tém a fungdo igual aos
neutréfilos, tendo como diferencial, que ajudam a controlar infecgdes parasitarias. Tem a
quantidade aproximada de 150 por microlitro de sangue (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2008).

Ja os linfécitos, de acordo com Vivas (2008), tem a fungdo importante nas respostas
imunes especificas do corpo, incluindo producdo de anticorpos. A quantidade de linfécitos no
sangue ¢ de aproximadamente de 2400 por microlitro (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2008).

E os mondcitos, segundo Bain (2008), sdo responsaveis pela defesa do organismo
contra infec¢des bacterianas e fingicas. Sua quantidade aproximada por microlitro de sangue
¢ de 150 JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2008).

Ja a série vermelha subdivide-se em: eritrocitos, hemoglobina ¢ hematocrito (Figura

22). E finalmente as plaquetas.

Figura 22: Ontologia ontoHemograma séric vermelha.
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Para Junqueira e Carneiro (2008), os eritrocitos, ou também chamadas de hemdcias, €
responsavel pelo transporte do oxigénio no sangue. Seus valores referéncias sdo 3,9 a 5,5 por
mm?® nas mulheres e de 4,1 a 6 mn?® nos homens.

Ainda de acordo com Junqueira e Carneiro (2008), as plaquetas t€m cerca de 200 a

400 mil por microlitro de sangue e € responsdvel pela coagulagdo do sangue.
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A ontoHemograma além de apresentar a subdivisdo dos tipos de células, descreve as
caracteristicas de cada uma, bem como indica os valores de referéncia. Os valores de
referéncia sdo os valores considerados limites para cada tipo de célula. Ou seja, os valores
obtidos a partir da analise do hemograma de cada tipo de célula ndo devem ser menores ou
maiores, a depender da referéncia. Dessa forma, se tem um pardmetro a ser considerado ao
analisar os resultados.

A ontoHemograma, foi importante para manter a unicidade de intepretacdo e
semantica dos dados por parte do Analista de Conhecimento e também dos consumidores de

SErvigos.

5.5 Provedores de dados

Para este estudo de caso, utilizou-se apenas a base de dados proveniente do sistema
Medlynx, sistema Web desenvolvido em PHP e com banco de dados Postgres.

O sistema Medlynx, ¢ um Enterprise Resource Planning (ERP), que contemplam
médulos como: exames, internacdo, financeiro, entre outros. O Medlynx foi doado em 2004
ao HU-UFS, sendo desde entdo utilizado nas operag¢des diarias do hospital. No entanto, em
torno de 2008, o contrato de manutengéo evolutiva e corretiva ndo foi renovado desde entdo,
tornando o sistema estagnado.

Outras fontes de dados ndo foram consideradas, haja vista os servigos elencados nio

necessitavam.

5.6 Camada de Aquisicao

Nas operagoes desta camada foi utilizada a linguagem Python, que é uma linguagem
desenvolvida sob a licenga open source aprovada pela Open Source Iniciative (OSI), o que a
torna livre para ser utilizada e distribuida, mesmo para uso comercial. O Python por padrio
suporta a extensdo de novas funcionalidades através de bibliotecas que podem ser instaladas
de acordo com a necessidade.

Para atender aos preceitos da camada de aquisi¢do, prevista na arquitetura Salutem, foi
utilizada a biblioteca psycopg2, responsavel por acessar a base de dados Postgres do sistema
Medlynx e adquirir os dados dos hemogramas. Com os dados capturados, foi utilizada a
biblioteca Pandas para manipular os dados no formato Comma-Separated Values (CSV) com

os dados dos hemogramas do HU-UFS para serem trabalhados em meméria. De acordo com
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McKinney (2010), Pandas ¢ uma biblioteca do Python para dados estruturados e ferramentas
estatisticas. Uma das fun¢des da biblioteca € a obtengdo de dados no formato CSV para que
estes possam ser manipulados em memoria. A Figura 23 apresenta um extrato do arquivo

CSV obtido dos hemogramas.

Figura 23: Extrato do arquivo CSV dos hemogramas.

A B C D E F G H | i} K L M N [+]
lldata_lanc 5eX0 cor Basofilos Eosinofilo Erotrocito Hematocr Hemoglok Leucdcito: Linfocitos Monocito: Neutrofilc Neutrofilcplaguetas
0 12/3/2004 FEMININC OUTROS 1 1 10.0 10.0 10.0 10.0 1 1 1 0
1 24/3/2004 MASCULINPARDA  02.0-156 09.0-702 5.01 45.2 15.6 7800.0 22.0-171¢ 0 0 67.0-5226
2 24/3/2004 FEMININC PARDA 0 05.0-220 3.89 37.9 13.0 4400.0 20.0 - 880 13.0-572 0 62.0-2728
3 24/3/2004 FEMININCPARDA  0.80 - 61.6 27.0 - 2074.41 39.0 13.0 7700.0 34.0-261£4.70 - 361. 0 35.9-2764.3
4 24/3/2004 FEMININCPARDA  1.00-74 3.0-222 4.44 39.3 13.5 7400.0 34.0-251€5.0 -370 0 57.0-4218
5

24/3/2004 MASCULINPARDA  0.70 -55.3 10.0 - 790 4.57 39.8 13.9 7900.0  34.0-268¢8.60 - 679. 0 48.0-3792
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Com os dados em memoria realizou-se o processo de ETL. Primeiramente foram
retirados todos os dados vazios (nulos) para que ndo influenciasse na andlise dos mesmos.
Akm disso, os exames que tinham sido laudados erroneamente foram descartados, ou seja,
erro humano. Este problema ocorreu frequentemente, haja vista que os resultados dos exames
sdo digitados diretamente no Medlynx e nfo interfaciados com os equipamentos que realizam
as analises.

Alguns resultados de exames foram cadastrados numa mesma varidvel, sendo tanto
um valor relativo (medido em percentual) quanto um valor absoluto (normalmente metro
cubico), sendo estes resultados subdivididos.

Outras varidveis também foram criadas a partir das existentes, como € o caso da idade,
que armazena a idade do paciente no dia do exame e o ano da ocorréncia do exame a partir da
data do langamento do exame. Essas variaveis foram criadas para obter mais detalhes dos
exames realizados.

As operacdes executadas nesta camada demandaram tempo e esforgo, tanto pela

qualidade dos dados, quanto pela dificuldade na definicdo dos servicos a serem ofertados.

5.7 Camada de Armazenamento

ApOs a realizacdo das operagdes previstas da camada de aquisi¢do, o resultado foi
armazenado em um novo arquivo, também no formato CSV, na camada de armazenamento.

Um extrato do resultado ¢ apresentado na Figura 24.
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Figura 24: Extrato do arquivo CSV da camada de armazenamento.

A B B D E F G H I 1] K L M N
1 _ldata_lanc ano_lanc sexo cor idade Basofilos_Basofilos_Eosinofilo Eosinofilo Erotrocito Hematocr Hemoglok Leucocito:
2 1545 26/5/2004 2004 FEMININCNI 104 1.0 88.7 354.8 4.0 4.26 30.9 9.98 8870.0
3 2381 7/7/2004 2004 MASCULINPARDA 54 1.0 516 619.2 12.0 5.3 46.9 15.9 5160.0
4 2420 7/7/2004 2004 FEMININC PARDA 17 1.0 98.6 295.8 3.0 1.87 20.2 7.44 9860.0
5 2493 9/9/2004 2004 FEMININC PARDA 59 1.0 84.9 84.9 Lo 4.36 39.7 13.2 8490.0
6 2505  9/9/2004 2004 FEMININC BRANCA 63 1.0 55.3 221.2 4.0 5.01 41.2 13.5 5530.0
7 3114 5/10/2004 2004 FEMININC PARDA 26 2.0 111.0 111.0 2.0 4.03 35.5 12.1 5550.0
8

4659 14/12/2004 2004 FEMININC PARDA 37 1.0 82.3 164.6 2.0 4.65

36.7 116 8230.0

O resultado ndo € extenso, o que ndo impactou na velocidade tanto no armazenamento

quanto na leitura dos dados contidos no arquivo.

5.8 Camada de Analise

Na andlise dos hemogramas foi utilizado o modelo descritivo inicialmente, ou seja,
utiliza a estatistica ou mineragdo de dados para verificar como estdo os dados e que
informag¢des podem ser obtidas. Nesse sentido, foram analisados descritivamente os dados
para extrair informacdes sob a perspectiva dos analistas de conhecimento, de maneira a
atender os requisitos demandados. Bom frisar que a analise foi realizada com base no
componente ontologia, e nesse estudo de caso a ontoHemograma.

Primeiramente foi necessario entender o negodcio € o contexto, com a definicdo de
objetivos e requisitos da andlise almejada. Em seguida, partiu-se para a fase de compreensio
dos dados obtidos. Nessa fase foram explorados os dados para descobrir ¢ compreender
através das varidveis existentes informag¢des e conhecimentos que pudessem ser ofertados na
forma de servigos.

Diversas operagoes foram realizadas pelo analista de conhecimento para descobrir
informagdes, sendo executado diversas vezes o algoritmo de clustering K-means. No entanto,
a exploragdo desse recurso, dado o nivel de maturidade, ndo se apresentou resultados de
interesse dos consumidores.

Na fase seguinte, houve uma preparagdo dos dados, retirando-se variaveis ndo
necessarias para a analise em questio. Posteriormente, ocorreu a fase para selegdo dos dados
para construgdo do modelo. No caso do hemograma, outras varidveis foram descartadas,
considerando a questdo da privacidade dos pacientes, no caso o nimero do prontudrio € o
nome do paciente. Também foi necessdria a criacdo de outras varidveis derivadas das

existentes, para facilitar a analise, como por exemplo, a existéncia ou nio de anemia.



73

Em seguida, realizou-se uma andlise preditiva com o intuito de prever casos de
anemia. Para tanto, foram utilizados trés algoritmos diferentes para avaliar a acuracia, ou seja,
a taxa de predicGes corretas ou incorretas para um determinado modelo. Foram utilizados os
algoritmos random forest, naive bayes ¢ regressdo logistica, com as acuracias 90,09%,
77,89% e 84,35%, respectivamente.

Nas operac¢des da camada de andlise foram utilizadas as bibliotecas Pandas, matplotlib
e scikit-learn, que s@o bibliotecas open source da linguagem Python. O scikit-learn ¢ uma
biblioteca simples e eficiente que contém ferramentas para mineracdo ¢ analise de dados.

Como ja mencionado, a ontoHemograma foi utilizada pela camada de analise para

manter a mesma interpretacdo dos dados e informagdes manipulados.

5.9 Camada de Servicos

Os servicos demandados sdo disponibilizados na camada de servigos, conforme prevé

a arquitetura adotada. A Figura 25 apresenta a pagina principal do Hemo Data.

Figura 25: Pagina principal do Hemo Data.
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Na péagina principal do prototipo ¢ apresentado o mapa de calor de Sergipe com a
quantidade de casos de anemia identificados por municipio. Também foram disponibilizadas
informagdes (dados estatisticos) sobre hemoglobina, eritrocitos, hematocrito e VCM, geradas
a partir dos resultados das operagdes da camada de andlise. A Figura 26 apresenta um

exemplo com informagbes referente a hemoglobina.
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Figura 26: Informag¢des hemoglobina.
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Entre as informacdes disponibilizadas, tem-se:

Os valores de referéncia por sexo para os pacientes maiores que 18.

O percentual de pacientes com valores de exame normais e fora da referéncia.
O quantitativo de pacientes com valores normais ¢ fora da referéncia por
procedéncia, ou seja, interno ou externo.

O quantitativo de pacientes com valores normais ¢ fora da referéncia por
procedéncia por ano.

O quantitativo de pacientes com valores normais e fora da referéncia por
procedéncia por sexo.

O quantitativo de pacientes com valores normais e fora da referéncia por

procedéncia por cor de pele.

5.10 Camada de Seguranca e Consumidores

O Setor de Gestdo de Processos ¢ Tecnologia da Informacdo (SGPTI) do HU-UFS

desenvolveu uma solugdo com o intuito de controlar o acesso aos diversos de sistemas

utilizados no hospital. Nesse sentido foi utilizada tal solu¢do, denominada Controle de Acesso

(CA), cyjo objetivo ¢ autenticar e autorizar o acesso as aplicagées (Figura 27).
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Figura 27: Solugdo de Controle de Acesso (CA).
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Com o CA foi possivel cadastrar este protétipo como uma solucdo e também
introduzir perfis de acesso. Dessa forma, o dono do servico ou administrador concedera
acesso a um consumidor do servigo através de perfis. Na solucdo CA, é possivel cadastrar
varios perfis e associar oS mesmos aos usuarios, ou mesmo, retirar permissdo quando
necessario.

Para este estudo de caso foi criado apenas o perfil consumidor ¢ associado a um
USUArio.

O consumo dos servigos ofertados foi liberado inicialmente para que profissionais
validassem a aplicabilidade dos resultados, bem como a identificacdo de novos servicos. Entre

os profissionais estdo: médicos, bioquimicos e pesquisadores.
5.11 Analise da aplicacao da Salutem no estudo de caso

A demanda do HU-UFS em extrair informagdes e conhecimentos dos grandes volumes
de dados € crescente. A proposi¢do de uma solucdo para ofertar servigos com informagdes
com alto valor agregado motivou o desenvolvimento deste estudo de caso.

A selecdo dos hemogramas como foco deste estudo se mostrou acertada, uma vez que
sdo os exames mais solicitados pelos especialistas e, portanto, toda e qualquer instituico de
saude possui milhdes de resultados armazenados e pouco explorado seu valor.

Uma vez definida o provedor de dados, as operacdes da camada de aquisi¢do sdo
fundamentais. As operagdes de extracdo e limpeza dos dados foram trabalhosas e demoradas,

visto que a base de dados utilizada é proveniente de um sistema legado que ao longo de 12
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anos acumulou inconsisténcias ¢ mudangas significativas em seus processos de execugdo.
Isso reforca o papel da camada de aquisicdo onde estdo contempladas as operagdes de ETL.

A posteriori, foi realizada a analise dos dados, sustentada pela ontoHemograma. A
inclusdo do componente ontologia se mostrou essencial, ja que a interpretagdo univoca dos
dados, informagdes e conhecimentos, reflete diretamente nos servigos ofertados, assim como,
no tempo de execugdo das operacdes da camada de andlise.

Outro aspecto a ressaltar € o papel do analista de conhecimento, previsto na Salutem.
Durante o desenvolvimento deste estudo de caso, a participagdo de médicos e bioquimicos foi
determinante para a construcdo da solucdo, confirmando assim a indispensabilidade em
solugdes de big data para area da satde.

Considerando que este estudo de caso ndo teve consumidores externos ao HU-UFS, a
técnica de autenticagdo e autorizagdo utilizada na camada de seguranga foi suficiente. No
entanto, ¢ sabido que atualmente apenas esta técnica ndo satisfaz as exigéncias e
conformidades definidas nas leis e regulamentag¢Ges aplicaveis de seguranga da informagéo,
como a preservacdo da privacidade, aspecto importante no dmbito da saude. A presenga da
camada de seguranca na Salutem contempla positivamente essas demandas.

Ao analisar os resultados obtidos com o estudo de caso foi possivel observar, de forma
resumida, que:

e A importincia do papel do analista de conhecimento.

e Osniveis de seguranga e privacidade dos servicos a serem disponibilizados sdo
aspectos que devem receber uma atencdo especial, jA que a depender dos
consumidores, esses servigos ndo poderdo ser disponibilizados. Neste estudo
de caso ndo houve problema de privacidade uma vez que as informagdes
apresentadas estavam consolidadas, sem a identificacdo dos pacientes.

e A necessidade da adog¢do de uma ontologia;

e A identificacdo dos servigos a serem disponibilizados, sendo que em alguns
casos somente serd possivel apds uma andlise exploratdria e identificagdo pelo
analista de conhecimento;

e Os servicos, apesar de poucos, foram bem avaliados pelos consumidores,
gerando expectativas para novos servigos, inclusive a inser¢do de novas fontes
de dados; e,

e As operagdes de cada camada foram facilmente compreendidas e utilizadas

pelos atores envolvidos.
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Sendo assim, € possivel afirmar dentro deste estudo de caso a aplicabilidade e
viabilidade da arquitetura Salutem, em guiar o desenvolvimento de uma solugdo de big data
para area da saude. O estudo de caso também obteve €xito no cumprimento dos objetivos

propostos e atendimento das expectativas dos consumidores com os servicos ofertados.

5.12 Consideracdes Finais do Capitulo

Este capitulo descreveu um estudo de caso para validar a aplicabilidade da arquitetura
Salutem. O objeto de estudo foi a construcdo de uma solugdo de servigos baseada em grande
volume de dados, no caso a base de dados dos resultados de exames de hemogramas
realizados no Hospital Universitario da UFS de 2004 a 2016.

O estudo de caso escolhido permitiu avaliar a aplicabilidade da arquitetura em um
projeto real. Os resultados apontaram que a arquitetura Salutem pode ser uma opgdo vidvel
para construcdo de solucdes de big data por instituigdes de saude que ainda nfio adotam tal
tecnologia. Os servigos entregues corroboraram para que chegasse ao objetivo do problema
em questdo, ¢ por conseguinte satisfagdo dos clientes.

No proximo capitulo serdo apresentadas as consideragdes finais, principais

contribui¢des, limitagdes e trabalhos futuros.
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CAPITULO 6

CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Na ultima década os avangos na produgéo e coleta de dados, bem como na capacidade
de analisar eficazmente ¢ o nivel de compreenséo da informagdo gerada, tornou big data uma
poderosa ajuda no contexto da saude. (SANFORD, 2017). Big data tende a potencializar a
melhoria na qualidade da presta¢do de cuidados em saude, através da vigildncia de doengas,
novos ¢ mais adequados tratamentos de saide para os pacientes, entre outros.

Entretanto, implantar e utilizar solugdes de big data no contexto da saude ndo ¢ um
processo trivial. Isto porque ¢ um ambiente em que os processos sdo dindmicos e,
principalmente, trabalha com dados, em sua maioria, sensiveis no quesito seguranga. Um
exemplo sdo os registros eletronicos do paciente, que devem ser assegurados contra acessos
indevidos. Outro ponto importante ao se lidar com grandes volumes de dados na saude diz
respeito a unicidade do vocabuldrio e interpretacdo dos dados e informag¢des. Nos ambientes
de saude, a utilizacdo de uma seméntica Unica permite que o mesmo dado seja entendivel e
gere interpretacdes ndo dubias.

Com o objetivo de simplificar a implantagdo de big data no ambito da saude, além de
garantir a seguranga na coleta, andlise e distribuicdo dos dados e servigos, bem como,
assegurar a semantica dos dados e informagdes, este trabalho propos a Salutem, uma
arquitetura para big data para area da saide. A arquitetura permite desenvolver solu¢des de
servicos de alto valor agregado que podem auxiliar na tomada de decisdes por profissionais de
saude, vislumbrando a melhoria na qualidade da prestagdo de servigos de satude ao paciente.
Também poderd contribuir em pesquisas com o intuito de facilitar e responder questdes em
aberto ou mesmo encontrar outras linhas de pesquisa.

A aplicabilidade da Salutem foi verificada em um estudo de caso real, com a
construcdo de solu¢do de servigos baseada em dados de hemogramas de um hospital/escola
publico federal, com vistas a explorar os dados respondendo questdes problemas através de
servico. Portanto, a resposta para a pergunta que motivou esta pesquisa é:

e Sim, uma arquitetura de big data para area da saude pode facilitar o uso e
implantacdo em tais 4reas, bem como tratar problemas inerentes a tais

ambientes, como a semantica envolvida e a seguranga das informagdes.



79

Finalmente, conclui-se que a Salutem pode ser empregada em solugdes de big data na
saude como uma arquitetura simples e de facil implanta¢do, da qual podem ser utilizadas
diversas tecnologias e técnicas nas operagdes em suas camadas. Outro ponto a destacar € o
entendimento que a arquitetura favorece a identificacdo do que ¢ necessario realizar para

prover entregas (servicos) aos consumidores, de acordo com o problema tratado.

6.1 Principais Contribuicoes

Dentre as contribui¢des deste trabalho pode-se destacar a analise das arquiteturas para
big data, no capitulo 3, através de uma Revisdo Sistematica de Literatura. Foram identificadas
propostas de trabalhos de arquitetura de big data, incluindo propostas para area da saude,
sendo estas analisadas a luz das caracteristicas e desafios de big data. Sendo assim,
destacaram-se as principais dificuldades e limitagdes existentes nas arquiteturas encontradas.

A principal contribui¢do deste trabalho ¢ a proposta da arquitetura Salutem, a qual tem
por objetivo facilitar o desenvolvimento de solugdes de big data para area da saude, tendo
como premissa os desafios de big data. Na se¢do 4.9, como parte do desenvolvimento da
Salutem, realizou-se um estudo para definicdo de uma taxonomia de referéncia para
arquitetura.

No capitulo 5, descreve-se estudo de caso com a aplicabilidade da arquitetura Salutem

e os resultados obtidos, como o protdtipo da solugdo Hemo Data.

6.2 Limitacoes da Pesquisa e Trabalhos Futuros

Uma limitagdo deste trabalho refere-se a aplicacdo da Salutem em apenas um estudo
de caso. A validagfo efetiva da arquitetura demanda sua aplicagdo em mais casos, com outros
dados, como por exemplo, imagens médicas. Ndo obstante, a arquitetura foca a area da saude,
pode ser relevante e ter aplicabilidade em outras areas como a juridica, a financeira, a
varejista, entre outras. Portanto, trabalhos futuros podem contribuir para a avaliagdo
experimental e a melhoria continua da Salutem em outros contextos.

Apesar dos beneficios proporcionados pelos aspectos singulares da Salutem, a
arquitetura ¢ altamente dependente do analista do conhecimento. No desenvolvimento de
outros tipos de sistemas um bom levantamento de requisitos ja possibilita o inicio do processo
de desenvolvimento. Diferentemente, solugdes e servigos baseados em big data somente serdo

efetivos com intensa participacdo do analista do conhecimento. Como trabalho futuro ¢
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interessante verificar alternativas na literatura das atividades para este ator, bem como,
identificar outros papéis que possam influenciar a aplicacdo da arquitetura.

Outro trabalho futuro previsto ¢ a ampliagdo do Hemo Data tanto para a oferta de
novos servigos quanto para novos provedores de dados, a exemplo dos dados oriundos de
secretarias municipais € estaduais de saude, possibilitando uma gama de servigos de interesse

da saude publica.
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