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1. INTRODUCAO

Com o passar dos anos e com o crescimento da internet, os grandes volumes
de dados ficam espalhados pela rede de forma desorganizada e muitas vezes nao
significam nada, a implementacdo de um Data Warehouse (DW) e criagcdo de um
dashboard, visa a organizacdo desses dados e formas de consultas muito mais
eficientes e elaboradas. Além do mais, uma caracteristica do DW é a criagcdo de um
dataset sobre um assunto utilizando fontes de dados distintos, essa caracteristica é
fundamental para a elaboracdo de andlises mais detalhadas e a obtencdo de
informacdes mais robustas. (ROSSI, 2017)

A implementacao do DW pode ser uma etapa complexa a ser executada, pois
0 numero de registros analisados € muito alto e aumenta conforme o DW é atualizado,
um segmento muito importante do projeto de modelagem de um DW que consome
cerca de 70% do tempo total do projeto, é a fase de extracdo, tratamento e limpeza
(ETL) dos diversos dados coletados. Nessa fase, inicialmente, os dados sao coletados
das suas fontes, em seguida os dados sdo padronizados e por Ultimo eles séo
transformados, essa Ultima etapa consiste na exclusdo de valores invalidos, chaves
repetidas ou registros com tipos de erro variados. (UNO, 2015) (COLACO JUNIOR,
2004)

Dentro dessa logica, o DW é capaz de armazenar dados que retratam o
passado e dados que retratam o presente, isso € um ponto positivo no que diz respeito
a comparac6es entre diferentes linhas temporais que os dados representam e também
sendo capaz de auxiliar na descoberta de novas tendéncias. Diante desses pontos,
as organizacfes que utilizam do DW, para |Ihe auxiliar na tomada de decisdo, se
destaca dentro do setor comercial ou cientifico. (UNO, 2015)

Academicamente, este artigo tem como funcdo complementar estudos

extracurriculares, que podem abranger desde modelagem de dados, normalizacao de



dados, mineracdo de dados, seguranca e até a implementacdo de dashboards
interativas para leitura dos dados coletados.

Por causa do cenério de pandemia e de todos os beneficios aqui discutidos
sobre a utilizacdo de um DW, é possivel levantar o seguinte questionamento: como
projetar um DW para auxiliar a entender o avanco do Covid-19 no estado da Paraiba
e como criar dashboards para leitura desses dados?

De acordo com o problema apresentado, este artigo tem como objetivo geral
realizar um projeto de implementagéo de um DW e criacdo de um dashboard com os
dados do Covid-19 no estado da Paraiba.

Com isso, para atender a necessidade do objetivo geral, foi necessario
fragmenté-lo nos seguintes objetivos especificos:

a) Pesquisar e coletar os dados relacionado ao Covid-19 no estado da Paraiba;
b) Definir as etapas de um projeto de DW;

c) Implementacdo de um DW;

d) Criacao e disponibilizacado do dashboard.

A fim de solucionar os objetivos propostos, foram feitas pesquisas dos dados
referentes ao estado da Paraiba na internet, a fonte de coleta séo datasets do governo
estadual.

Com isso, o artigo esta dividido em 5 capitulos, sendo a introducao o primeiro,
e 0os demais seguindo uma sequéncia uma logica de escrita.

O segundo capitulo, é feito a partir da base de estudos sobre a modelagem e
implementacdo de um DW e conceitos de Business Intelligence utilizando os dados
coletados dos portais de transparéncia do governo do estado da Paraiba e
abordaremos as técnicas utilizadas para criacdo de dashboard interativo.

No terceiro capitulo, € abordado a metodologia, onde sera apresentado 0s
métodos utilizados para nortear a criacdo e solucdo dos problemas relatados no
presente artigo.

No quarto capitulo, seréo apresentados os resultados e seréo feitas discussoes
a partir da resolucdo do problema levantado, com isso serdo exibidas as informacgdes
coletadas de forma detalhada.

No quinto capitulo, serd abordado as consideragbes finais onde serdo
apresentados os resultados obtidos durante a pesquisa e criacao do artigo.

Por fim, concluimos que o objetivo principal do artigo foi atendido, com base

nisso foi observado que a implementacdo de DW, nos mais diversos ambientes, é de



suma importancia para o avancgo de pesquisas, tomadas de decisdes mais embasadas
e de agilidade. Diante do senario de pandemia se conclui que a implementacéo de

DW pode ajudar a salvar vidas.

2. BUSINESS INTELLIGENCE

Por volta da década de 1990 surge o conceito de Business Intelligence (Bl), de
inicio foi pautado pelo Gartner Group, que tem como finalidade ajudar na gestao de
negécios por meio da utilizacdo de aplicaces, arquitetura de base de dados mais
robustas e ferramentas. A integracdo dessas tecnologias ira auxiliar na obtencéo e na
analise dos dados de forma mais otimizada e eficiente, dessa forma a tomada de
decisé&o ficou mais clara e objetiva. (SILVA; SILVA; GOMES, 2016)

Diante disso, o Bl tem o propésito de coletar e armazenar os dados de
diferentes base de dados, sejam elas homogéneas ou heterogéneas, em seguida,
transformar esses dados com o objetivo de que as organizacdes possam analisar e
retirar informacdes concretas com base em fatos reais, gerando estratégias mais
embasadas, auxiliando nos processos de tomadas de decisdes, agregando no valor
de mercado e na competitividade da organizacdo. (PATRICIO; STABILE; TOFOLI,
2016)

De acordo com essa narrativa podemos listar como principais objetivos do BI:
(TURBAN; SHARDA; ARONSON; KING, 2009)

a) Permitir o acesso interativo aos dados, esse acesso pode ser feito em tempo
real ou néo;

b) Proporcionar a manipulacéo dos dados coletados;

c) Fornecer aos gestores e analistas a capacidade de realizar uma analise

adequada.

2.1 DATA WAREHOUSE

Como o proprio nome diz, Data Warehouse é um armazém de dados que
integra um grande volume de dados relacionados a um assunto em especifico,
normalmente os dados que compde o DW estéo espalhados pela rede ou dentro das
organizagcbes de forma que ndo geram nenhuma informacdo. (SILVA; BRUSCHI,
SILVA; TORRES, 2018)

Um dos objetivos de um DW é a capacidade de integrar dados historicos, esses

dados retratam o passado do fato analisado, uma vez que os dados historicos estao



integrados no DW é possivel analisar os nimeros da organizacao e gerar indicadores
em um espaco de tempo determinado. A analise dos dados de forma temporal € eficaz
na capacidade de auxiliar na descoberta de novas tendéncias e comportamentos
dentro de uma organizagéao. (SILVA; BRUSCHI; SILVA; TORRES, 2018)

Com isso podemos listar 4 caracteristicas basicas de um DW: (INMON, 1997)

a) Baseado em assuntos: Capacidade de integrar dados sobre assuntos
especificos e que sdo importantes para a organizacao;

b) Integrado: Os dados passam de um cenario operacional que tem como base
0s sistemas da organizacédo para o DW, o processo de carga dos dados ocorre
de forma em que as inconstancias dos dados vindos dos sistemas sejam
removidas;

c) N&o-volati: Em um sistema comum os dados podem ser atualizados
normalmente, num ambiente de um DW os dados sao carregados em grandes
volumes e logo em seguida sdo acessados, essa técnica é chamada de "load-
and-access", entretanto a atualizacdo dos dados néo ocorre dentro do DW;

d) Variavel em relacdo ao tempo: O espaco de tempo em que se consegue
trabalhar com um DW é maior comparado com um sistema comum.
Normalmente os sistemas comuns trabalham com intervalos de tempo de 60 a
90 dias comparado com o intervalo de tempo trabalhado pelo DW que é de 5 a
10 anos. Como os dados do DW néo séo atualizados caso ocorra uma nova
mudanca € necessario a criagdo de uma nova entrada no DW para marcar essa
mudanca, diferente do sistema comum em que as entradas sdo atualizadas

constantemente e retratam o objeto no momento do acesso ao sistema.

2.2 MODELAGEM DIMENCIONAL

Com o avanco da tecnologia e a busca por resultados cada vez melhores nas
organizagoes, o conceito de modelagem dimensional surge como uma arquitetura de
projeto l6gico, muito utilizado em DW, e tem como objetivo melhorar o desempenho
dos bancos de dados focados em consulta, tendo como base um conjunto de eventos
basicos de medi¢bes. (BORGES, 2017)

Nesse tipo de arquitetura, a modelagem dimensional ocorre de forma diferente
da que é utilizada no modelo relacional, uma vez que o foco desse tipo de modelagem
€ auxiliar na busca de resultados rapidos para ajudar na tomada de decisdes. (SILVA;
SARTORI, 2015)



N6s podemos observar a seguir, ha Tabela 1, a comparacdo entre o modelo
dimensional e o modelo relacional.

Tabela 1: Comparacéo entre o modelo relacional e o modelo dimensional.

Modelo Dimensional Modelo Relacional

Padrao de estrutura mais facil e intuitiva Modelo mais complexo

_ Enfase em Bancos de Dados
Anterior ao MER, anos 60

Relacionais, anos 70

_ . Tabelas que representam Dados e
Tabelas Fato e tabelas Dimensao

Relacionamentos

Tabelas Fato sao o nacleo — Todas as tabelas sdo comumente
normalizadas normalizadas
Tabelas Dimensé&o séo os pontos de As tabelas sao indistintamente
entrada acessadas e de filtro inicial
Tabelas Dimensao opcionalmente Todas as tabelas sdo comumente
normalizadas normalizadas
Maior dificuldade de “join” pelo numero
Facilidade de “joined” maior de tabelas
Leitura mais facil do modelo por Maior dificuldade de leitura pelo usuario
usuarios néo especializados nao especializado

Fonte: (BARBIERI, 2011)

A partir da integracdo dos dados, na técnica de modelagem dimensional, é
formado um modelo em que a informacdo é encontrada na intersecdo de varias
dimensdes ou pontos de um cubo. As dimensdes ou pontos do cubo, sdo os locais
onde as medi¢des sao encontradas e séo nelas onde ocorrem as combinacgdes (Figura
1), como por exemplo, de produto, regido e tempo. (BARBIERI, 2011)
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Figura 1: Cubo dimensional

Fonte: (AUTOR, 2020)

O modelo multidimensional é formado com base em trés elementos béasicos:
a) Tabela Fato;
b) Tabela Dimenséo;
c) Medidas.

2.2.1 TABELA FATO
A tabela fato (Figura 2) é a tabela que fica no centro de todo o modelo

dimensional, ela tem o papel de integrar os dados das tabelas de dimenséo.

Essas tabelas se interigam usando as chaves estrangeiras (FK) das tabelas
de dimensdo e tem como objetivo associar os dados a um evento que vai ser
analisado. Como a finalidade da tabela fato € a andalise, muitas vezes essa tabela é

composta por atributos numéricos ou meétricos das tabelas dimensdo. (REIS;

TEIXEIRA; ARAUJO, 2009)

Tabela Fato Vendas

< |d_tempo (FK)
Id_produto (FK)
=] |d_armazem (FK)
Id_cliente (FK) =
venda_dolar
unidades_vendidas
custo_dolar

Figura 2: Tabela fato
Fonte: (WAGNER, 2012)



2.2.2 TABELA DIMENSAO

A tabela dimenséo (Figura 3) representa uma parte do fato ou assunto que esta
sendo analisado, € nela que contém as caracteristicas do evento abordado. Cada
dimensao integra uma ou mais tabela fato, essa integracédo acontece a partir de uma
chave primaria (PK). Esse tipo de tabela oferece uma grande quantidade de registros,
auxiliando na analise dos dados. (REIS; TEIXEIRA; ARAUJO, 2009)

Dimensao Produto

Id_produto (17)
SKU

descricao
marca
categoria

etc.

—

Figura 3: Tabela dimenséo
Fonte: (WAGNER, 2012)
Dentro da modelagem dimensional, esse tipo de tabela pode ser implementado
de duas formas:
a) Modelo estrela;
b) Modelo Floco de Neve.

2.2.3 MODELO ESTRELA

O esquema de estrela (Figura 4) é a estrutura mais basica da modelagem
dimensional. Sua composicdo é dada de forma simples, onde a tabela fato fica ao
centro do esquema e as tabelas de dimensdes ficam ao redor, formando uma
estrela. (REIS, 2018)

Dimensdo Tempo

Id_tempo (1)
data_SQL
dia_da_semana
numero_semana
mes

etc.

Dimensao Armazém

Id_armazem (1)
nome_armazem
endereco

distrito

etc.

Tabela Fato Vendas

=

Id_tempo (FK)
Id_produto (FK)

—=] |d_armazem (FK)

Id_cliente (FK)
venda_dolar
unidades_vendidas
custo_dolar

| Dimensé&o Cliente
Id_cliente (1)

Dimenséao Produto

Id_produto (1)
SKU

descricao
marca
categoria

etc.

nome_cliente
perfil_cliente
enderego

etc.

Figura 4: Esquema de estrela

Fonte: (WAGNER, 2012)




A simplicidade do modelo proporciona alguns beneficios em relagdo ao modelo
entidade — relacionamento, como, por exemplo, um desempenho melhor nas
consultas, na flexibilidade caso ocorra a necessidade de ser efetuadas mudancas, e
a granularidade maior proporciona uma capacidade de dimensionamento maior.
(BORGES, 2017)

2.2.4 MODELO FLOCO DE NEVE

Esse tipo de modelo (Figura 5) é eficiente para a remoc¢éo de redundancias na
tabela de dimenséo, em virtude disso € criada uma tabela de dimensdo secundaria
gue passa pelo processo de normalizagéo, essas tabelas séo ligadas através de uma
chave artificial. (CORREIA, 2017)

Tabela Fato Transacao
Di ao Cl
— == Dimensdo SKU
Id_classe (1) ld_armazem (FK) =
classe desc Id_SKU (1€) =] Id_SKU (FK) ] . .
- Id_classe (FK) data (19) Dimenséio Armazém
= !u:l_depto (FK) pr_rec_lbo{'l“) _ Id_armazem (1%)
item item_linha_recibo (1%) nome armazem
Dimensao Depto regiao_
Id_depto (1%) unidades gerente
depto_desc pregco
quantidade

Figura 5: Modelo floco de neve

Fonte: (WAGNER, 2012)

Esse tipo de modelo ndo é recomendado para ser utilizado em DW por ser uma
modelagem mais complexa e que se aproxima muito de uma modelagem entidade -
relacionamento, onde a quantidade de tabelas é maior e consequentemente
aumentara o numero de JOINS nas consultas, tornando o processo de analise mais
lento. (BORGES, 2017)

2.2.5 MEDIDAS

Os atributos numéricos que representam um fato sdo chamados de medida ou
métrica, sdo exemplos dessas medidas: o valor em reais de uma venda, o nimero de
unidades vendidas, estoque, custo de venta, custo de fabricagdo, imposto, desconto,

entre outros. As medidas sao criadas a partir da combinacgéo das tabelas de dimensao



e estdo integradas na tabela fato como atributos. As medidas podem ser classificadas
em dois grupos: (REIS, 2018)
a) Valores aditivos: Sao medidas que podem ser usadas em operagOes de
subtracdo, soma e média.
b) Valores ndo aditivos: Sdo os valores que ndo podem ser manipulados, como,

por exemplo, valores percentuais.

2.3 ETL

O processo de extragao, transformacéo e carga (ETL) € uma etapa importante
dentro de um projeto de DW e consome em média 70% do tempo do projeto. ETL tem
como objetivo extrair os dados de qualquer fonte, transformar os dados de acordo com
0 banco de dados e carregar os dados limpos no DW (Figura 6), esses dados podem
ser oriundos de qualquer fonte de dados, como por exemplo, aplicacbes de
mainframe, arquivos de texto, planilha do Excel, entre outros. (TURBAN; SHARDA,
ARONSON; KING, 2009)

Staging
Area Warehouse

Figura 6: Etapas do processo de ETL
Fonte: (LYRA, 2016)

O processo de ETL consiste na execucédo de 3 etapas basicas: (LYRA, 2016)
a) Extracdo: E a primeira etapa do processo de ETL, é onde ocorre a coleta dos
dados dos locais de origem, esses dados séo colocados na area de preparacao
(staging area).
b) Transformacao: A segunda etapa ocorre na area de preparacéo, onde ocorre a
transformacéo e limpeza dos dados com o intuito de melhorar a qualidade do
dado.



c) Carga: A Ultima etapa é onde ocorre a carga do DW com os dados que vieram
da area de preparacdo. Dependendo da estratégia de Bl a carga desses dados
podem variar, os dados podem ser atualizados semanalmente ou a cada meia

hora.

3. METODOLOGIA

O procedimento metodolégico adotado para o desenvolvimento deste artigo
cientifico consistiu nos seguintes itens: tipo de pesquisa; instrumento da pesquisa,
analise dos dados; e descricdo dos resultados obtidos. A pesquisa, através de
métodos cientificos, busca encontrar solu¢gbes para o problema proposto: como
projetar um DW para auxiliar a entender o avango do Covid-19 no estado da Paraiba
e como criar dashboards para leitura desses dados. Desse modo, se fez necessario
uma pesquisa exploratoria. Para tal, a investigacao teorica foi realizada a partir de
consultas em artigos de peridédicos nacionais, sendo complementada pela busca em
livros e teses.

O desenvolvimento da proposta de DW se deu no desenvolvimento de quatro
etapas:

a) Pesquisar as fontes de dados: Os dados foram consultados em sites do
governo do estado da Paraiba;

b) Modelagem das tabelas: Nesta etapa sao criadas as tabelas de dimenséo e a
tabela fato;

c) Insercdo dos dados nas tabelas: Com as tabelas de dimenséao e fato criadas a
proxima etapa é a insercao dos registros dentro das tabelas;

d) Andlise dos dados: Por fim seréo feitas as analises a partir do desenvolvimento

de um dashboard, que sera manipulado com os dados extraidos do DW.

4. DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, sera detalhado as etapas de criacdo do projeto de DW e a
criagdo do dashboard para analise, sera apresentado também as fontes dos dados,
0os codigos em Transact-SQL (T-SQL), as tabelas de dimensao, tabela fato e
apresentacao do dashboard.



4.1 FONTES DE DADOS

g
n

Os dados que foram selecionados para compor o DW sédo oriundos do site do
overno do estado da Paraiba (Figura 7), a principio, os dados estdo armazenados

a web para consulta através de arquivos com extensao CSV.

Para copiar os dados de microdados referentes aos Obitos, vocé pode utilizar o Ctri+C e Cirl+V ou clicar no Baixar CSV
botdao: Baixar CSV

Obitos

Para copiar os dados de microdados referentes aos Boletins Diarios, vocé pode utilizar o Ctri+C e Ctri+V ou clicar no botao:
Baixar CSV

Figura 7: Site do governo do estado
Fonte: (TARGET, 2020)
A coleta dos dados ocorreu em dois links, séo eles:
a) Dados dos oObitos que ocorreram no estado da Paraiba (Figura 8):
https://superset.plataformatarget.com.br/superset/explore_json/?form_data=%
7B%22slice_id%22%3A1549%7D&csv=true

A B C D E [F G
1 |Data do A"bito Sexo Idade MA®todo Inicio Sintomas MunicA-pio de ResidA2ncia DoenA§as preexistentes
2 06/05/2020 Masculino 50 Teste Rﬁipido 20/04/2020 loAfo Pessoa Diabetes Mellitus,DoenA§a Hepﬁitica
3 12/06/2020 Masculino 39 Swab 03/06/2020 Pedras de Fogo Sem comorbidades
4 23/06/2020 Masculino 46 Teste Rﬁipido 21/06/2020 Alhandra Diabetes Mellitus,DoenA§a Renal,DoenA§a Hepﬁitica
5 29/05/2020 Masculino 68 Teste RAjpido 16/05/2020 JoAfo Pessoa HipertensAfo,Diabetes Mellitus,DoenA§a NeurolA®gica
6 04/06/2020 Feminino 78 Teste RAjpido 25/05/2020 Itapororoca Cardiopatia,Obesidade
7 19/05/2020 Feminino 82 Swab 15/05/2020 Pitimbu HipertensA£o,Diabetes Mellitus
8 17/05/2020 Masculino 86 Swab 05/05/2020 Campina Grande Sem comorbidades
9 13/05/2020 Feminino 42 Swab 04/05/2020 Areial Diabetes Mellitus, DoenA§a Respiratﬁria
10 13/04/2020 Masculino 42 Swab 07/04/2020 loAfo Pessoa Imunossupressﬁfo
11 | 26/06/2020 Masculino 42 Teste Rﬁipido 08/06/2020 Campina Grande Obesidade
12 08/06/2020 Masculino 24 Swab 22/05/2020 loAfo Pessoa Imunossupressﬁfio
13 15/06/2020 Masculino 79 Swab 07/06/2020 Cachoeira dos Andios Cardiopatia

Figura 8: Arquivo CSV com os 6bitos que ocorreram na Paraiba
Fonte: (AUTOR, 2020)
De inicio, para o arquivo CSV de 6bitos na Paraiba (Figura 8), foi feito a

transformacdo dos valores para o padrao Unicode UTF-8, esse tipo de problema

ocorre porque o Excel ndo consegue ler o arquivo CSV no padrdo UTF-8

automaticamente. Nessa base de dados pode se observar a data do 0Obito, o género,

idade, tipo do teste que foi feito no paciente, inicio dos sintomas, o0 municipio de

residéncia e as doencas preexistentes do paciente.


https://superset.plataformatarget.com.br/superset/explore_json/?form_data=%7B%22slice_id%22%3A1549%7D&csv=true
https://superset.plataformatarget.com.br/superset/explore_json/?form_data=%7B%22slice_id%22%3A1549%7D&csv=true

b) Dados referentes aos boletins diarios do estado da Paraiba (Figura 9):
https://superset.plataformatarget.com.br/superset/explore json/?form data=%
7B%22slice id%22%3A1550%7D&csv=true

A B C D E F G H
1 |data casosAcumulados casosNovos descartados recuperados obitosAcumulados obitosMovos Letalidade
2 |17/10/2020 128416 384 176960 104493 2985 8 0.0232
3 |16/10/2020 128032 576 176543 104015 2977 7 0.0233
4 |15/10/2020 127456 665 175570 103487 2970 12 0.0233
5 | 14/10/2020 126791 718 174661 102755 2958 14 0.0233
6 |13/10/2020 126073 140 173432 101794 2944 14 0.0234
7 |12/10/2020 125933 56 172947 101388 2930 8 0.0233
8 |11/10/2020 125877 164 172947 101212 2922 8 0.0232
9 |10/10/2020 125713 428 172874 101073 2914 10 0.0232
10 | 09/10/2020 125285 536 172333 100970 2904 10 0.0232
11 | 08/10/2020 124749 434 171611 100334 2894 10 0.0232

Figura 9: Arquivo CSV com os acumulados de &bitos e recuperados
Fonte: (AUTOR, 2020)
Nessa base de dados (Figura 9) nao foi necessério fazer alguma transformacéao
nos valores e pode ser observado os dados por dia, desde o inicio da coleta dos dados
da pandemia, sdo detalhados dados referentes ao nimero de casos, niumero de

Obitos, casos descartados, casos recuperados e letalidade.

4.2 MODELAGEM DAS TABELAS

Nesta etapa foram modeladas as tabelas de dimensdes e tabela fato. A
principio foi modelado a tabela ‘dbo.obitosParaiba’ (Figura 10) com a funcdo de
detalhar cada Obito que ocorreu no estado da Paraiba e tem os seguintes campos:
id_obitosParaiba (Primary Key ou PK), dataObito, género, idade, tipoTeste,

inicioSintomas, municipioResidencia e doencasPreexistentes.

—lcreate table dbo.obitosParaiba |
id_obitosParaiba int not null identity PRIMARY KEY,
datalObito date,
genero varchar(5@),
idade int,
tipoTeste wvarchar(58),
9 inicioSintomas date,

[

(s3]

00 =l

1@ municipioResidencia varchar(18@),
11 doencasPreexistentes wvarchar(388)
12 )

Figura 10: Script de criacdo da tabela 'dbo.obitosParaiba’

Fonte: (AUTOR, 2020)


https://superset.plataformatarget.com.br/superset/explore_json/?form_data=%7B%22slice_id%22%3A1550%7D&csv=true
https://superset.plataformatarget.com.br/superset/explore_json/?form_data=%7B%22slice_id%22%3A1550%7D&csv=true

Em seguida foi modelado a tabela ‘dbo.boletinsDiarioParaiba’ (Figura 11)
detalhando o total de casos por dia na Paraiba e possui 0s seguintes campos:
dataBoletin (PK), casosAcumulados, casosNovos, descartados, recuperados,
obitosAcumulados, obitosNovos e letalidade.

-lcreate table dbo.boletinDiarioParaiba |
data smalldatetime PRIMARY KEY,
casosAcumulados int,
casoshlovos int,

S s R Wy B R |

descartados int,

8 recuperados int,
9 obitosAcumulados int,
18 obitosNovos int,

11 letalidade varchar(58)
12 )

Figura 11: Script de criagdo da tabela 'dbo.boletinDiarioParaiba’

Fonte: (AUTOR, 2020)

Para fazer relacdo com o tempo foi necessario criar a dimensédo de tempo
(Figura 12) ‘dbo.dim_tempo’ com os seguintes campos: Data (PK), Ano, Dia,

MesNome e MesNumero.

—CREATE TABLE [dim_tempo]|
[Data] [smalldatetime] NOT NULL Primary Key,
[Ano] [smallint] MOT NULL,
[Dia] [smallint] MOT NULL,
[
[

S R R Y

MesNome] [varchar](1@) NOT NULL,
MesNumero] [smallint] NOT NULL,

s

Figura 12: Script de criagdo da tabela 'dbo.dim_tempo'

Fonte: (HENRIQUE; VAN BILJON, 2016)

E por fim foi modelado a tabela fato ‘dbo.fatoCovidParaiba’ (Figura 13) com os
seguintes campos: Data (Foreign Key- FK) fazendo referéncia a tabela
‘dbo.dim_tempo’, dataBoletin (FK) fazendo referéncia a tabela
‘dbo.boletinDiarioParaiba’, id_obitosParaiba (FK) fazendo referéncia a tabela

‘dbo.obitosParaiba’, obitosNovos, casosNovos, letalidade e idade.



—-lcreate table dbo.fatolovidParaiba |
Data smalldatetime references dbo.dim_tempo(Data),
dataBoletin smalldatetime references dbo.boletinDiarioParaiba(dataBoletin),
id _obitosParaiba int references dbo.obitosParaiba(id_obitosParaiba),

[

obitosNovos int,
casosNovos int,
letazlidade warchar(58),
idade int

[ BN Y

[¥s]

Figura 13: Script de criagcdo da tabela 'dbo.fatoCovidParaiba’
Fonte: (AUTOR, 2020)

Com a criacdo das tabelas de dimensbes e tabela fato, foi gerado, no SQL
Server, o diagrama de entidades (Figura 14) e se observou que o modelo dimensional
que foi criado se assemelha com o modelo de estrela, esse possui uma tabela fato no

centro e as tabelas de dimensao ao redor da tabela fato.

dim_tempo
@ Data
Ano
Dia
Meshome

Meshumero

N N obitosParaiba
fatoCovidParaiba @ id_obitosParaiba

Data

dataObito
dataBoletin

genero
id_obitosParaiba

idade
obitosMaovas KT

tipoTeste
casosMovos

iniciosintomas
letalidade

municipioResidencia
idade

doencasPreexistentes

boletinDiarioParaiba
7 dataBaletin

casosAcumulados
casosMovos
descartados
recuperados
obitosAcumulados
obitosMovos

letalidade

Figura 14: Diagrama de entidades

Fonte: (AUTOR, 2020)



4.3 INSERCAO DOS DADOS NAS TABELAS

A insercdo dos dados nas tabelas ‘dbo.obitosParaiba’ e
‘dbo.boletinDiarioParaiba’ se deu com o auxilio do assistente de importagao de dados
do SQL-Server, a principio é selecionado o arquivo do Excel com os dados que se
quer importar e a tabela que sera inserido os dados, feito isso todos os registros do
arquivo CSV seréao adicionados as tabelas.

Diferente da tabela ‘dbo.dim_tempo’ em que os registros foram inseridos a
partir de um codigo em T-SQL (Figura 15), € nesse momento em que € escolhido o

intervalo de tempo em que os dados serdo analisados.

11 | SET LANGUAGE Brazilian

12

13 | DECLARE @Ano smallint

14 | DECLARE @Data smalldatetime

15 DECLARE @Datalni smalldatetime
16 DECLARE @DataFim smalldatetime
17 | DECLARE @Dia smallint

18 | DECLARE @MesNome varchar(10)
19 | DECLARE @MesMumero smallint

20

21 | SET @Datalni="16/83/20820"

22| | 5ET @DataFim="17/10/2820"

23

24 | SET @Data=@latalni

25 HWhile @Data<=@DataFim

26 -1Begin

27 Set @Dia = day(@Data)

28 Set @Meshome = datename(month,@Data)

29 Set @Meshumeroc = month(@Data)

38 Set @Ano = YEAR(@Data)

31 INSERT INTO dim tempo values(@Data, @Ano, @Dia, @Meshome, @MesMumero)
32 Set @Data-dateadd(day,1,@Data)

330 | End

Figura 15: Script de inser¢cdo dos dados na tabela 'dbo.dim_tempo’

Fonte: (HENRIQUE; VAN BILJON, 2016)

Analisando o codigo da figura 15, na linha 11 foi atribuido a linguagem dos
dados de datas, nas linhas 21 e 22 foi atribuido o intervalo de tempo em que os dados
serdo analisados de acordo com dados que retratam o passado, no caso o intervalo

de marco a outubro, e por fim a partir da linha 24 as datas foram inseridas.



11 [Finsert dbo.fatoCovidParaiba(Data, dataBoletin, id_obitosParaiba, obitosNovos, casosNovos, letalidade, idade)
12 | select dbo.dim_tempo.Data, dbo.boletinDiarioParaiba.dataBoletin, dbo.obitosParaiba.id_obitosParaiba,

13" | dbo.boletinDiarioParaiba.obitosNovos, dbo.boletinDiaricParaiba.casoslovos,

14" | dbo.boletinDiarioParaiba.letalidade, dbo.obitosParaiba.idade

15 | from dbo.dim_tempo

16 inner join dbo.boletinDiarioParaiba
17 | on dbo.boletinDiaricParaiba.dataBoletin = dbo.dim_tempo.Data
18 inner join dbo.obitosParaiba

19 on dbo.cobitosParaiba.dataObito = dbo.boletinDiaricParaiba.dataBoletin
28 | group by Data, dataBoletin, id_obitosParaiba, obitosNovos, casosNovos, letalidade, idade;
21

Figura 16: Script inser¢éo dados na tabela 'dbo.fatoCovidParaiba’
Fonte: (AUTOR, 2020)
E por fim foi populado a tabela de fato através do seguinte codigo T-SQL
(Figura 16).
Para a insergdo dos dados na tabela fato foram utilizados joins entre todas as
tabelas do modelo, gerando assim a populacdo de 2.985 registros referentes aos

6bitos no estado da Paraiba.

4.4 ANALISE DOS DADOS
Nessa secao sera apresentado uma andlise dinamica dos dados que foram
coletados, para facilitar o entendimento foram criados dashboards no Qlikdview como

podemos observar a seguir.

Obitos por género (S (R

1.327
1.658

] Feminino
I 1iasculino

Figura 17: Obitos por género
Fonte: (AUTOR, 2020)

Na Figura 17 contém os dados do numero de 6bitos por género, masculino e
feminino, e se observa que o maior indice de Obitos se da em individuos do género

masculino com uma diferenca de aproximadamente 300 o6bitos.
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Figura 18: Total de 6bitos por més.
Fonte: (AUTOR, 2020)

A Figura 18 representa o total de ébitos por més e o seu total que é a soma de

todos os meses analisados, pode se observar que o pico de 6bitos se deu ho més de

junho com 797 ébitos, a partir desse més os 6bitos tendem a cair, uma vez que foram

adotadas medidas de contenséo do virus, chegando a 282 ébitos no més de setembro.

Idade média dos dbitos Eil - O

69

Figura 19: Idade média dos o6bitos.

Fonte: (AUTOR, 2020)

A figura 19 representa a idade média dos Obitos e se observa que as pessoas

mais idosas que estdo mais propensas a morrer em decorréncia do Covid-19, essa

meédia pode variar de cidade para cidade e de més para més, algo em torno de 2 ou 3

anos, mas num todo a média gira na casa dos 69 anos.
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Figura 21: Obitos por cidade
Fonte: (AUTOR, 2020)

A Figura 20 mostra os 6bitos que ocorreram nas cidades da Paraiba, o maior
indice de 6bitos se da nas cidades com maior nimero de habitantes, sdo elas Jodo
Pessoa e Campina Grande, logo em seguida pode observar as cidades do interior
com numeros menores de Obitos. Selecionando a cidade é possivel analisar os

nameros da cidade, como 6bitos por género, idade média etc.

Casos por més 2il.0
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Figura 20: Casos por més.

Fonte: (AUTOR, 2020)

Na Figura 21 é mostrado o acumulo de casos por més, e se observa que a
curva de casos vem diminuindo em relacao aos meses iniciais da pandemia, 0s meses
de maio, junho e julho contabilizam o maior numero de casos confirmados na Paraiba

chegando a 82.794 casos.
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Figura 23: Total de casos confirmados e total de casos recuperados.
Fonte: (AUTOR, 2020)
No gréafico da Figura 22 contém o numero total de casos confirmados em
comparacao com o total de casos recuperados, com isso podemos observar que

existem cerca de 20.000 casos em observacao tirando o niumero de 6bitos.

Tipos de teste para cada ébito Eil- O

Clinico l33
Clinico por imagem l27
C. Epid. IB

Clinico-epidemi... l5

Figura 22: Tipos de teste para cada 6bito
Fonte: (AUTOR, 2020)

A Figura 23 retrata os testes que foram realizados nas pessoas gque vieram a
Obito e os testes que foram usados por mais vezes foram os testes de Swab, que séo
testes feitos com cotonetes longos que séo introduzidos no nariz do paciente, e testes
rapidos que podem ser feitos em farmacias, esses ndo séo testes tao precisos em

relacdo ao Swab.
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Figura 24: Doengas preexistentes por 6bito.
Fonte: (AUTOR, 2020)

A Figura 24 mostra as doencas que 0s paciente ja possuiam, muitos dos
pacientes portavam mais de uma doenca, com isso é observado um namero total de
doencas maior que o numero de o6bitos, a diabetes e hipertenséo lideram o grafico de
doencas, esses tipos de doencas sdo mais comuns em pessoas com idade mais

avancada, isso ajuda o virus a se tornar mais mortal em pessoas idosas.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento de um projeto de DW por si s6 € um grande desafio, foram
abordados conceitos em que a academia e a populacdo possam ler, compreender e
utilizar de pesquisa, foram citados conceitos de Bl, de DW e modelagem de dados,
com isso se observou que a implementacdo de um projeto de DW pode ajudar na
interpretacéo de base de dados de qualquer lugar e de qualquer tamanho.

Foi discutido no capitulo 4 na secéo 4.4, que existe uma crescente no nimero
de casos no estado da Paraiba, esses numeros tendem a diminuir e achatar a curva
do grafico de casos nos meses de setembro e outubro, desses casos contabilizados
existem 2.985 obitos, fica evidente um nimero maior de 6bitos entre as pessoas do
género masculino com média de idade de 69 anos e que possuem doencas
preexistentes, como por exemplo, hipertensédo, cardiopatia e diabetes.

Entre as pessoas do género feminino é possivel observar que existe um
namero um pouco menor de ébitos, em relagdo ao género masculino, e a idade média
dos Obitos é de 71 anos, um pouco acima em comparacao ao género masculino. As
doencas preexistentes se assemelham muito com o quadro masculino, sendo

predominante ébitos em pessoas com diabetes, hipertensdo e cardiopatia.



E importante deixar claro que pessoas do género masculino e feminino que néo
tenham doencas preexistentes também podem chegar a Obito, de acordo com os
dados, 506 pessoas do género masculino e 324 pessoas do género feminino vieram
a 6Obito e ndo apresentavam nenhum caso clinico de doengas preexistentes.

As projecdes para o futuro sdo boas caso a populacdo adote as medidas
impostas pelo governo do estado, os casos por dia vem caindo de forma constante
desde o inicio das medidas de contencéo do virus até o dia da coleta dos dados, caso
nada seja feito é perigoso pois se trata de uma virus altamente contagioso, que afeta
principalmente pessoas mais idosas e com a saude debilitada, € importante analisar
os dados de forma constante com o intuito de blindar esse grupo de pessoas para que
nao figuem expostas ao virus e criar, se necessario, politicas publicas que possam

diminuir o impacto de tais agdes.
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