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Este curso lida com um conjunto de tecnologias que
dao suporte as decisdes gerenciais por meio do
informacgoes internas e externas as organizacoes.
Essas tecnologias tem um profundo impacto na
estratégia corporativa, na performance e na
competitividade. Esse conjunto de tecnologias sao
coletivamente conhecidas como

BUSINESS INTELLIGENCE
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Banco de dados

Suporte a decisao — Business Intelligence

Curso Preparatorio - ITnerante
Prof. Thiago Cavalcanti

Decision Characteristics Examples of Decisions

Decide entrance or exit
from markets

Approve capital budget

Decide long-term goals

Unstructured

Design a marketing plan
Develop a departmental

Semistructured

Opi
Structure"/ Ihdlvléua

Offer credit to customers
Determine special offers
to customers




Ementa

e Modulo 01 — Solucdes de suporte a decisao:

— Inteligéncia de negocios
e Business inteligence (BI)

— Data Warehouses e Data Marts.

— Processo de Data Warehousing.

Dursun Delen ' David King

— Modelagem multidimensional.
— Extracao, transformacao e carga (ETL). [Feis

PN
b(” olerl

Bl -Business Infellioence

Modelagem & Quolidade

Prof. Thiago Cavalcanti
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Ementa

e Modulo 02 — Solucdoes de suporte a decisao:

— Recuperacao e visualizacao de dados
* OLAP
e Painéis e dashboards
* Data Mining

— ERP
— Qualidade de dados.
— Gestao de conteudo (ECM).

Prof. Thiago Cavalcanti
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Ementa - Entendendo os moédulos

- Data o
Sources

ERP

ETL
[ Process |

Select

Extract

Other
OLT/WEB

External
data

Y

Transform

Integrate

Load

Enterprise
Data
Warehouse

No data marts option

—— Access —

Data mart

>

(Marketing])

Data mart

{ (Engineering)
‘-—.ﬁ‘_'__../

Data mart

7

(Finance)

A| Data mart
(..
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Tire suas duvidas

e rcthiago@gmail.com

e www.itnerante.com.br

e Lista: timasters@yahoogroups.com.br

Prof. Thiago Cavalcanti
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BUSINESS INTELLIGENCE
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Definicao: Howard Dresner

 “Um conjunto de conceitos,
meétodos e recursos
tecnologicos que habilitam a
obtencao e distribuicao de
informacoes geradas a partir
de dados operacionais,
historicos e externos, visando
proporcionar subsidios para a
tomada de decisoes
gerenciais e estratégicas.”

 Gartner Group, 1989

Prof. Thiago Cavalcanti \
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R [ A
Motivacao .tl

* Operacional x Analitico 1 =
— Diferentes necessidades, estruturas e clientes

e Objetivos fundamentais de BI/DW (Kimball)

— Fazer a informacgao acessivel mais facilmente

— Apresentar a informacao consistente (credibilidade)
— Adaptado a mudancas

— Apresentar a informac¢ao de forma temporal

— Um bastiao de seguran¢a que protege os ativos de
informacao

— Servir como base de autoridade e de confianca para uma
melhor tomada de decisao

— Ser aceito pela comunidade organizacional para considerar
bem-sucedido

Prof. Thiago Cavalcanti
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Informacgao

What We Know What We Discover
Tools o Technologies
= *data mining sstatistics
s T stext/web mining Al
= *knowledge engr. eprogramming
> o
5 &
o
& | 3
L |
Low Medium High

Effort to Acquire
Organization: Data Warehouse
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Conceitos (Efrain Turban)

e Business Intelligence (Bl) € um termo abrangente
gue combina arquiteturas, ferramentas, bancos

de dados, ferramentas de analise, aplicacoes e
metodologias

* Principais objetivo do Bl

— Permitir o acesso interativo (por vezes em tempo real)
=~/ aos dados

[ — Permitir a manipulagio de dados

— Dar aos gestores e analistas a capacidade de realizar
analise adequada

* E baseado na transformac3o dos dados em ("\
informacao, em seguida, informacdes em h%fg
decisdes e, finalmente, em acoes T :

ITnerante?)'

jl

Prof. Thiago Cavalcanti



Objetivos fundamentais de BI

e Acesso a dados confiaveis

e Aumento da transparéncia e compreensao do

negocio

e Suporte para a tomada de decisao

rational
DBs

Prof. Thiago Cavalcanti
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Conceito

 “Bl representa a habilidade de
se estruturar, acessar e explorar
informacdes, normalmente
guardadas em um DW/DM
(Data Warehouse/Data Mart),
com o objetivo de desenvolver
percepcoes, entendimentos,
conhecimento, os quais podem
produzir um melhor processo
de tomada de decisao.”

e Carlos Barbieri

q‘:! y

BUSINESS INTELLIGENCE

PERFORMANCE} ENTERPRISE DATA
MANAGEMENT | REPORTING MINING

I EXTRACT, TRANSFORM, LOAD I

,//

TRANSACTIONAL DATABASES

Prof. Thiago Cavalcanti
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Questao 01 — STN 2013 - ESAF

Q. 28- O processo de Business Intelligence (Bl) baseia-se
em:

(a) transformacao de dados em informacdes, depois em
conhecimento e finalmente em decisoes.

(b) obtencao de dados a partir de informacoes,
transformacao em decisdes e finalmente transformacao
em produtos.

(c) transformacao de dados em relacdes, depois em
interfaces e finalmente em acoes.

(d) tomada de decisbes, geracao de informacoes e
avaliacao da relevancia dos dados.

(e) transformacao de dados em informacodes, depois em
decisoes e finalmente em acdes.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Componentes de Sistemas de BI

Data Warehouse Business Analytics Performance and
Environment Environment Strategy
Data _ _
Sources Technical staff Business users
Build the data warehouse Access Managers/executives
" - | Data i
— Organizing arehouse Manipulation, results BPM strategies
Summarizing —_—
Standardizing

== User interface

Future component: | Browser
intelligent systems Portal
Dashboard

Copyright © 2011 Pearson Education, Inc. publishing as Prentice Hall
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Data Warehouse

e O armazém de dados e suas variantes sao a
pedra fundamental (pedra angular) de qualquer
sistema de Bl de médio a grande porte

e Originalmente, incluiu apenas dados histoéricos
gue foram organizados e resumidos, para que os
usuarios finais pudessem facilmente ver ou
manipular dados e informacoes

 Hoje, incluem também dados atuais para que eles
possam fornecer apoio a decisao em tempo real

Prof. Thiago Cavalcanti
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Business Analytics (Analise de negodcios)

Os usuarios finais podem trabalhar com os dados e informacdes em

um armazém de dados usando uma variedade de ferramentas e
técnicas

Estas se enquadram em duas categorias principais:

1.

Relatdrios e consultas

Analise de negdcios incluem relatdrios estaticos e dinamicos, todos
os tipos de consultas, a descoberta de informacoes, visao
multidimensional, drill down, ...

Esses relatérios também estao relacionados com BPM (introduzido
no proximo slide)

Dados, texto e mineragao Web e outras ferramentas matematicas e
estatisticas sofisticadas

A mineracao de dados é um processo de busca de relacoes
desconhecidas ou informacdes em grandes bases de dados ou
armazéns de dados, utilizando ferramentas inteligentes como a

computacao neural, técnicas de analise preditiva, ou métodos
estatisticos avancados

Prof. Thiago Cavalcanti
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Business Performance Management (BPM)

e Uma carteira emergente de aplicativos e metodologias que
contém evolucao da arquitetura e ferramentas de Bl em
seu nucleo

— BPM amplia o monitoramento, medicao e comparacao das

vendas, lucro, custos, rentabilidade e outros indicadores de
desempenho, introduzindo o conceito de gestao e feedback

— Abrange processos tais como planejamento e previsao de
principios fundamentais de uma estratégia de negdcios

— Em contraste com as tradicionais DSS, EIS, e Bl, que suportam a
extracao bottom-up de informacao a partir dos dados, BPM
proporciona uma aplicacao top-down da estratégia corporativa

e Normalmente combinada com a metodologia Balanced
Scorecard (BSC) e dashboards

e Também conhecido como gerenciamento de desempenho
corporativo (CPM - Corporate)

Prof. Thiago Cavalcanti
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A interface com o usuario

e Dashboards (painéis) fornecem uma visao
abrangente e visual das medidas de desempenho
corporativo (também conhecido como
indicadores chave de desempenho - KP1),
tendéncias e excecoes

e |ntegram informacoes de varias areas de negocio

e Apresentam graficos que mostram o
desempenho real em comparacao com as
métricas desejadas, assim, um painel apresenta
uma visao geral da saude da organizacao

Prof. Thiago Cavalcanti
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A interface com o usuario

 Além dos painéis, outras ferramentas que transmitem
informacoes sao portais corporativos, cockpits digitais
e outras ferramentas de visualizacao

 Muitas ferramentas de visualizacao, que vao desde
apresentacao do cubo multidimensional a realidade
virtual, sao parte integrante dos sistemas de BI

e Bl surgiu de EIS, portanto recursos visuais para os
executivos foram transformados em software de BI.

 Tecnologias como sistemas de informacoes geograficas
(SIG) desempenham um papel crescente no apoio a
decisao

Prof. Thiago Cavalcanti \
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Questao 02 - STN 2013 - ESAF

29- Sao componentes do Business Intelligence (Bl):

(a) Data warehouse (DW). Andlise de estratégias. Ferramentas para
manipular e analisar os dados. Business Performance Control (BPC).

(b) Data mining (DM). Analise de negdcios. Scorecards para manipular
e analisar os dados. Business Performance Management (BPM).

(c) Data warehouse (DW). Analise de negdcios. Ferramentas para
manipular e analisar os dados. Business Performance
Management (BPM).

(d) Data warehouse (DW). Avaliacdo estratégica e tatica de negdcios.
Ferramentas para manipular e analisar os dados.Business Corporate
Management (BCM).

(e) Data storeware (DSW). Analise de negdcios. Scorecards para
manipular e analisar os dados. Business Performance
Management (BPM).

Prof. Thiago Cavalcanti \
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Fornecedores

. SAP BusinessObjects
Bestﬁmy OR ACLG'

. = Hyperion
=- Mlcrosoft s yp‘lhcfuturelnslght

\ " 4
- AIACE ®
A ™

e Grandes empresas de software adquirir outros para construir um portfoélio
completo de ofertas.

— A SAP adquiriu a Business Objects, a IBM adquiriu a Cognos em 2008 e SPSS
em 2009, a Oracle adquiriu a Hyperion.

— Novas empresas estao surgindo agora no texto, Web, e analise de dados.

— Além disso, as empresas estao colaborando umas com as outras empresas
para a construcao de parcerias. Por exemplo, SAS e Teradata firmaram um
parceria para oferecer armazenamento de dados e capacidades analiticas de
previsao em conjunto.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Ferramentas computadorizadas para SAD

e Database and database menagement system (DBMS)
Data management e Extraction, transformation and load (ETL)
e Data warehouse (DW), real time DW and Data mart

Reporting status
tracking

e Online analytical preocessing (OLAP)

® Geographical information system (GIS)
Visualization e Dashboards
e Apresentacdes Multidimensionais

Strategy and * Business performance management (BPM)
performance e Corporate peformance management (CPM)
management e Dashboards e scorecards

e Data mining
Business analytics e Web mining and text mining
e Web analytics

Social networking -< |o Web 2.0 |

New tools for massive e Reality Minin
data mining y &
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Questao 03 - FCC - SEFAZ-SP - Agente Fiscal de
Rendas - Techologia da Informacao — 2009 — Prova 3

A area de Bl - Business Intelligence esta
diretamente envolvida com os projetos de
implementacao das aplicacoes de

(a) B2B, B2C e BSC.
(b) EAI, B2B e B2C.
(c) EAI, CRM e ERP.
(d) ClI, KMS e BSC.
(e) CRM, PRM e ERP.

Prof. Thiago Cavalcanti

| Tnerante@



BI2 = Barbieri = Indice :0

Capitulo 6 - Conceitos correlatos deBl .. ...........c.oeiueiiieeeenennennnnenns 121
Geréncia de conhecimento .......ouuii ittt iiaiaeaaeans 121
Inteligéncia COmMPetitiva .. ... o.vuuiieiiii et ie i iarainees 123
BSC: Balanced ScoreCard. . ... ...oiiuiiiiiiie i it i 127
2 C2E 1 1 T 130

Prof. Thiago Cavalcanti

| Tneranteé')\



Geréncia de Conhecimento (KMS)

 Objetiva estabelecer uma aproximacao
integrada e colaborativa para capturar, criar,
organizar e usar todos os ativos de informacao
de uma empresa.

 Enquanto Business Intelligence (Bl) é mais
compartimentada, objetiva e focada em
estruturas definidas, a KMS trabalha o ativo
de informacées, independentemente da sua
forma, estrutura e dominio.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Visao geral de um KMS

Documentos e Mecanismo
dados de projeto de busca
T O wvw
Licdes aprendidas/experiéncias .

de
pessoas/papéis

Repositdrio de
conhecimentos

: <li96es aprendida.'>
' C)ados e medit;ﬁus>
Subscricdo :

'y

= Seas Comentérios e visdes
- Distribuicdo
Elementos para procura: tags,
palavras-chave

Modelos semanticos/taxonomia

Relatérios, .
dados analiticos (OLAP) e E-mail,
inferenciais (Mining) web, grupos de

discussdo, newsletters
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Inteligéncia Competitiva

e Os sistemas de inteligéncia competitiva:

— Tém por objetivo prover as organizacoes de um
processo sistematico de coleta e analise de
informacoes sobre as atividades correlatas e
tendéncias de mercado.

— Visam absorver o maior numero de informacoes
qgue possibilitem melhoria no processo de tomada
de decisao e de desenvolvimento empresarial.

— Romani et al

Prof. Thiago Cavalcanti
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Conceito de Inteligéncia Competitiva

Monitoramento
constante

/ ~ Mecanismo
N—

o de busca

| A
Z "\ =
Competidores C
Mercados,
Oportunidades e
1 Ameacas
Repositério de CI

E Dados Estruturados e
E ndo Estruturados
- Subscrigao ; - Relatérios financeiros

’ — Press-releases

——

2R E — Publicacao de resultados
K E - Patentes concedidas
2 ’ - Marcas registradas
Relatdrios, . i g = 2
Dados Analiticos (OLAP) e - “Proceedings” de seminarios

Inferenciais (Mining) - Registros gerais

:
E-mail : Elementos para procura: tags,
Web s palavras-chave

i
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Atividades de um processo de ClI

* Coordenador de CI
* Analistas de informacdes, profissionais de pensamentos intuitivos Cl - Fases
* Pesquisadores e adm. de rede de info-contatos com FN, Area de CI

centros de pesquisas, associacbes

* Técnicos de recuperacdo de informacdes - internet, BD, BI,
técnicas de robot, text mining, web mining

Definicdo dos Kits
Key Intelligence Topics

* Ameacas de mercado
* Entrantes na competicdo
* Decisdes pendentes

i

Distribuicdo para
as dreas-chave da
empresa

Anélise de fontes externas e internas
coleta e estruturacdo de informacdes
competitivas

Anélise

e interpretacdo de
dados - obtencéo de
diferencial
competitivo
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ERM — Enterprise Relationship Management

ERM - Geréncia de Relacionamento Empresarial
9

Alta Geréncia -

Governanca
Corporativa
de
Processos e

Dados

e

Fornecedor| ‘.\
Parceiros

Cliente

Integracéo (EAI)

PEM

]
3
Y Internet
s

=5

Relacionamento -~ __ _.-=="" Relacionamento
com cliente e g == com fornecedores,
"""""""""" reguladores
¢ parceiros

Prof. Thiago Cavalcanti ’Tneranteﬁ)\



Balanced Scorecard (BSC)

Balanced Scorecard ou e
método de avaliacao de
desempenho

empresarial foi criado por
Robert Kaplan e David
Norton nos anos 90. Cliente Visio e

Para alcangar nossa visdo,
como devemos ser vistos Estratégia

Uma vez definida a B
estratégia corporativa, o
BSC a traduz em objetivos,

indicadores, metas e planos Abrendizado’s
de acao, constituindo a w‘:‘u'“‘,z
base de um processo de e Sl s progrdty

monitoramento e
gerenciamento.
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BSC — Vis3o geral

Como devemos nos mostrar (ou
aparecer) para 0s nossos acionistas/
donos (Stakeholders)?

Para alcangar
nossas metas,
como devemos nos mostrar (ou

aparecer) para os nossos clientes? Processos internos - IS0, CMMI, MPS, ITIL, GD
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Conceito de Data Warehouse

e Inmon: E uma colecdo de dados orientados por
assunto, integrados, variaveis com o tempo e nao
volateis, para dar suporte ao processo de tomada de
decisao

e Kimball: E um conjunto de ferramentas e técnicas de
projeto, que quando aplicadas as necessidades
especificas dos usuarios e aos bancos de dados
especificos permitira que planejem e construam um
Data Warehouse

e Laudon&Laudon: Banco de dados, com ferramentas de
consulta e relatorio, que armazena dados atuais e
historicos extraidos de varios sistemas operacionais e
consolidados para fins de analises e relatorios
administrativos

Prof. Thiago Cavalcanti \
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Caracteristicas de um DW

Variacao no
Tempo

Orientacao
por Assunto

Integracao

Credibilidade
dos dados

ao :
VoIatiIidade Granularidade
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Orientado por assunto

e Refere-se ao fato do Data Warehouse
armazenar informacoes sobre temas
especificos importantes para o negocio da
empresa
— Exemplos tipicos de temas sao: produtos,

atividades, contas, clientes

* Em contrapartida, o ambiente operacional é
organizado por aplicacoes funcionais

— Por exemplo, em uma organizacao bancaria, estas
aplicacoes incluem empréstimos, investimentos e

seguros

Prof. Thiago Cavalcanti \
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Orientado por assunto

Operational Data warehouse

Auto @ Customer
Life Ej Policy
Health @ Premium
Casualty Ej Claim
Applications Subjects
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Integrado

e Refere-se a consisténcia de nomes, das unidades, das
variaveis, ... no sentido de que os dados foram
transformados até um estado uniforme
— Por exemplo, considere-se sexo como um elemento de

dado. Uma aplicacdao pode codificar sexo como M/F,
outra como 1/0 e uma terceira como H/M

e Conforme os dados sao inseridos para o Data
Warehouse, eles sao convertidos para um mesmo
padrao

— Sexo é codificado apenas de uma forma
— Da mesma maneira, se um elemento de dado é medido
em centimetros em uma aplicacao, em polegadas em

outra, ele sera convertido para uma representagao
unica ao ser colocado no Data Warehouse

Prof. Thiago Cavalcanti \
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Integrado

operational data warehouse
encoding
appl A m,f > m,f
applB 1,0 > ;
appl C xy » O
appl D male, female >

attribute measurement

appl A pipeline-cm
appl B pipeline-inches

__~___———-—» pipeline-cm

A V

/_______,_.-——P

appl C pipeline-mcf

appl D pipeline-yds

appl A description
appl A description

rEI

multiple sources

» description

appl A description
appl A description

—=&
-

conflicting keys

appl A key char(10)

appl B key dec fixed(9,2)
appl C key pic ‘9999999’

appl D key char(12)

\
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Nao volatil

e Significa que o Data Warehouse permite apenas a
carga inicial dos dados e consultas a estes dados

 ApOs serem integrados e transformados, os dados sao
carregados em bloco para o Data Warehouse, para
gue estejam disponiveis aos usuarios para acesso

e No ambiente operacional, ao contrario, os dados sao,
em geral, atualizados registro a registro, em multiplas
transacoes

— Esta volatilidade requer um trabalho consideravel para

assegurar integridade e consisténcia através de atividades
de rollback, recuperacao de falhas, commits e bloqueios

Prof. Thiago Cavalcanti \
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Nao volatil

Operational Data
warehouse

chng —
\_—‘/'/
access

>
dlet — \E>\

access

isrt

/

dlet

isrt chng

Record-by-record Mass load/
manipulation of data access of data
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Variante no tempo

e Refere-se ao fato do dado em um Data Warehouse referir-se a
algum momento especifico, significando que ele nao é atualizavel

e Enquanto que o dado de producao € atualizado de acordo com
mudancas de estado do objeto em questao, refletindo, em geral, o
estado do objeto no momento do acesso

e Em um Data Warehouse, a cada ocorréncia de uma mudanca, uma
nova entrada é criada, para marcar esta mudanca

— O tratamento de séries temporais apresenta caracteristicas
especificas, que adicionam complexidade ao ambiente do Data
Warehouse

— Deve-se considerar qgue nao _apenas os dados tém uma
caracteristica temporal, mas também os metadados, que incluem
definicdes dos itens de dados, rotinas de validacao, algoritmos de
derivacao, etc.

— Sem a manutencao do histérico dos metadados, as mudancas das
regras de negodcio que afetam os dados no Data Warehouse sao
perdidas, invalidando dados histéricos

Prof. Thiago Cavalcanti
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Variante no tempo

Operational Data warehouse

— i

\-__*-,eﬁéJ \__*J“‘;
e Time horizon - current to 60-90 days e Time horizon — 5-10 years
» Update of records * Sophisticated snapshots of data
 Key structure may or may not contain an * Key structure contains an element
element of time of time
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Granularidade

 “A granularidade de dados refere-se ao
nivel de sumarizacao dos elementos e de
detalhe disponiveis nos dados,
considerado o mais importante aspecto
do projeto de um Data Warehouse.”

e Um nivel de granularidade muito alto: .
— O espaco em disco e o numero de indices
necessarios se tornam bem menores, .

— Ha, porém, uma diminuicao da possibilidade
de utilizacao dos dados para atender a
consultas detalhadas

Prof. Thiago Cavalcanti \
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Requisitos basicos para um Data Warehousing

DW: Organizados em assuntos
DW: capacidade de integracao

DW: deve ser flexivel o suficiente para
atender as exigéncias de mudanca
rapidamente.

Dados: considerados nao volatil e deve ser
carregado em massa.

Dados: existem em varios niveis de
granularidade.

Prof. Thiago Cavalcanti \
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Questao 04 - ESAF - 2010 - MPOG - Analista de PO
Tecnologia da Informacao - Prova 2

Um ambiente Datawarehouse:

(a) € uma colecao de dados volateis, invariantes em termos
locais, integrados e orientados a um assunto, direcionados a
decisdes operacionais.

(b) ao ser projetado segundo a abordagem bottom-up,
fundamenta-se nas necessidades de informacao de todos os
niveis gerenciais da empresa.

(c) para ser implementado, requer a remocao de metadados e
a integracao de dados existentes em um banco de dados.

(d) ao ser projetado, segundo a abordagem top-down, nao
comporta necessidades de informacoes gerenciais.

(e) é uma colecao de dados nao-volateis, invariantes em
termos temporais, integrados e orientados a um assunto,
utilizados no suporte a decisdes gerenciais.
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Tipos de DW

e A industria atualmente

reconhece pelo menos

Data mart

trés tipos diferentes de

Data Warehouses:

EDW

— Data Mart

ODS

— Data Warehouse

Empresarial (EDW)

Staging area

— Armazenamento de
Dados Operacionais

BD Operacional

(ODS)
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Data Mart

e Tem um publico mais focado e normalmente
consiste em um subconjunto do EDW

— O subconjunto pode ser definida pela area
geografica (por exemplo, apenas os dados da
Alemanha), a linha de produtos (por exemplo,

apenas produtos para o cabelo), ou area funcional
(por exemplo, de producao)

 Dependente ou independente

EScopo reduzido
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Data Mart (Segundo date)

III

 “Um Data Mart é especializado e volati

— Especializado: possui uma estrutura baseada em
um ambiente, tema, situacao, area, setor ou
aplicacao especifica

e Enquanto o EDW se baseia em varias fontes de diversas

aplicacoes, fontes e situacoes para facilitar um suporte
a decisao gerencial.

— Volatil: dados sao alterados frequentemente

 Enquanto os do DW, por guardarem historico, s6 sao
alterados quando uma carga foi feita de forma errada,
mas nao frequentemente como em um data mart (que

é baseado em aplicacoes)
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Armazenamento de dados operacionais (ODS)

e O armazenamento de dados operacionais se
concentra em um prazo mais curto para a
analise e para o subconjunto é definido por
tempo
— Por exemplo, apenas os dados desta semana

e Um ODS consolida dados de varios sistemas
de origem e fornece uma visao quase em
tempo real e volatil dos dados atuais.

Prazo € reduzido e dados volateis
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EDW — Enterprise Data Warehouse

e Eum DW de larga escala usado pela
organizacao como um todo

 Congrega informacoes de diversas fontes de

dados
@
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Processo de Data Warehousing

~ Data / ey Applications
Sources . Access — (Visualization)
ETL .
S| [ Process | (] qutlne
ERP usiness
Data mart f@ reports
e Select f| (Marketing) p
p— el | m
Legacy = G| {4 Data/text
. J xtract | Data mart 5| /| E=2 mining
—— > (Engineering) S z S
— ‘-u_._‘—_'__._/
Transform i .
POS Entgf‘g;lse = | "\ B o
W ah \ Da}:a mart % ARY Dashboard,
S— Integrate arehouse (Finance) \ 'ﬁﬁf Web
OLT/WEB \
L
oad \| Data mart I Custombuit
External (.. Er— applications
8 = _=E
data

No data marts option
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Principais componentes

e As fontes de dados (Data sources)

e Extracao e transformacao de dados (Data
extraction and transformation)

e Carga de dados (Data loading)

e Banco de dados abrangente (Comprehensive
database)

e Metadados (Metadata)

 Ferramentas de middleware (Middleware
tools)

Prof. Thiago Cavalcanti
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Questao 05 - ESAF - 2012 - Receita Federal - Analista
Tributdrio da RF - Prova 2 - Area Informatica

Sao componentes principais de um processo de data warehousing:

(a) Fontes de dados. Extracao de dados. Carregamento de dados.
Banco de dados abrangente. Metadados. Ferramentas de middleware.
(b) Fontes de usuarios. Extracao de relacdes. Carregamento de dados.
Banco de dados focalizado. Metadados. Ferramentas de upperware.
(c) Fontes de dados. Extracdao de dados. Monitoramento de dados.
Banco de dados abrangente. Métodos de dados. Usuarios
demiddleware.

(d) Fontes de dados homogéneos. Manipulacao de dados.
Carregamento de programas. Banco de dados equivalente. Polidados.
Ferramentas de middleware.

(e) Fontes de dados. Transformacao de dados. Carregamento de sites
de dados. Banco de dados abrangente. Meta-relacdes. Ferramentas
de middlehousing.
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Componentes da arquitetura da MicroStrategy

Source
Systems

o)

Data Warehouse

Metadata

MicroStrategy
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Arquitetura de DW -

Turban

I: = -
©M — &y B
L i I J

FIGURE 2.2 Architecture of a Three-Tier Data Warehouse.

)

S

Tier 1: Tier 2
database server

FIGURE 2.3 Architecture of a Two-Tier Data Warehouse.
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Operational
Applications
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Arquitetura basica de DW
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Questao 06 - ESAF - 2013 - MF - Analista de Financgas
e Controle - Gestao em Infraestrutura de Tl

A arquitetura de data warehouse de trés camadas contém as seguintes camadas:

(a) Primeira camada: sistema operacional com os dados e o software para aquisicao.
Segunda camada: especificacao de dados.

Terceira camada: servidor de monitoramento e cliente.

(b) Primeira camada: sistema aplicativo.
Segunda camada: data warehouse.
Terceira camada: clientes preferenciais.

(c) Primeira camada: sistema operacional com arquiteturas diferenciadas.
Segunda camada: data center.
Terceira camada: servidor de aplicacao e cliente.

(d) Primeira camada: sistema operacional com os dados e o software para aquisicao.
Segunda camada: data warehouse.

Terceira camada: servidor de aplicacao e cliente.

(e) Primeira camada: sistema aplicativo com os dados e o software para aquisicao.
Segunda camada: data warehouse.

Terceira camada: relatorios e telas de operacao.
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Arquitetura de DW/BI do Kimball

* Ha quatro componentes separados e distintos
a serem considerados no ambiente de DW/BI:

— Sistemas operacionais de origem
— Sistema de ETL

— Area de apresentacdo de dados

— Aplicacoes de business intelligence
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Arquitetura de DW/BI do Kimball

Source = <«—— Back Room

Transactions

—>

—

ETL System:
¢ Transform from
source-fo-target

dimensions

e Normalization
optional

¢ No user query
support

Design Goals:
e The
. Iloy_ilyud

e Query performance

- Front Room »
1
Presentation Area:
¢ Dimensional (star
schema or OLAP
cube)
* Atomic and
summary data
© Orgaaized by Bl Applications:
E + Adboc qerie
| imension e
I
. ) - mining
e i

Enterprise DW Bus
Architecture
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Fontes de dados operacionais

e Capturam as transacdes do negdcio

e Estdo dolado de fora do armazém de dados (DW)
— Pouco ou nenhum controle sobre o conteudo e o formato dos dados

 Prioridades: o desempenho e a disponibilidade
— Consultas pequenas, registro a registro

— Parte do fluxo de transacao normal e severamente restringidos em suas
demandas sobre o sistema operacional

— Nao sao consultados nas formas amplas e inesperadas que os sistemas de
DW/BI
e Mantém poucos dados histdricos

— Um bom DW pode aliviar os sistemas de origem de grande parte da
responsabilidade de representar o passado.

e S3o aplicacOes de proposito especifico, sem qualquer compromisso com o
compartilhamento de dados comuns
— Ex: produto, cliente, geografia ou calendario com outros sistemas operacionais
da organizacao
— Um sistema amplamente adotado entre aplicativos Enterprise Resource

Planning (ERP) ou sistema de gerenciamento de dados mestre operacional
poderiam ajudar a resolver essas deficiéncias
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Sistemas de ETL

e Sistema ETL do ambiente de DW / Bl consiste
— De uma area de trabalho
— Da instanciacao das estruturas de dados
— De um conjunto de processos

e O sistema de ETL é tudo que existe entre os sistemas
operacionais de origem e area de apresentacao do
DW/BI

e Extracao
— E o primeiro passo no processo de obtenc3o de dados

para o ambiente de DW

— Significa ler e entender os dados de origem e copiar os
dados necessarios para o sistema de ETL para posterior
manipulacao

— Neste ponto, os dados pertence ao DW

Prof. Thiago Cavalcanti
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Sistemas de ETL

 Transformacao

— Limpeza dos dados
e Corrige erros de ortografia
Resolve de conflitos de dominio
Lida com elementos faltante ou analise em formatos padrao
Combina dados de varias fontes
Trabalha a de-duplicacao de dados

— O sistema de ETL agrega valor aos dados com esta limpeza
e conformidade as tarefas, alterando os dados e
melhorando a qualidade

— Além disso, essas atividades podem ser desenvolvidas para
criar metadados de diagndstico , acabam levando a
reengenharia de processos visando melhorar a qualidade
dos dados nos sistemas de origem ao longo do tempo
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Sistemas de ETL

e Carga
— A etapa final do processo de ETL: a estruturacao fisica

e carregamento de dados em modelos
multidimensionais

— A principal missao do sistema de ETL € entregar as
tabelas de dimensao e de fatos na etapa de entrega,
esses subsistemas sao criticos

— Quando as tabelas dimensao e o fato em um modelo
dimensional foram atualizadas, indexadas, fornecidas
com agregados adequados, e ainda qualidade
assegurada, a comunidade empresarial € notificada
de que os novos dados foram publicados
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Area de apresentacio de dados

 Dados do sistema DW/BI deve ser
— Dimensionais

— Atomicos (complementado por melhoram o
desempenho de agregados)

— Centrados no processos de negocios

— Aderentes a arquitetura de barramento Enterprise
Data Warehouse (EDW)
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Aplicacoes de business intelligence

O ultimo componente principal da arquitetura
de DW/BI do Kimball

e Refere-se a gama de recursos fornecidos para
usuarios de negocios para alavancar a area de
apresentacao para a tomada de decisao
analitica

e Por definicao, todas as aplicacdes de Bl que
consultam os dados estao na area de
apresentacao do DW/BI
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Arquiteturas alternativas de DW/BI

* Independent Data Mart Architecture

Source = <«<——— Back Room > Front Room >
Transactions

ETL Data Mart for Bl Applications for

L/ Department #1 <: Department #1
ETL Data Mart for | Bl Applications for

L—/ Department #2 <r: Department #2
Data Mart for Bl Applications for

E ETL > Department #3 <: Department #3
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Arquiteturas alternativas de DW/BI

 Hub-and-Spoke Corporate Information Factory
Inmon Architecture

ource
Transac tions Front Room >
e
\__/::> I
0 D
. S 7 ?
t a
Data Marts
N A Enterprise Data D -aDim: nnnnnn | :
==y s | i o — T PN eI S N
—> 1 et (3NF) = 3 —>. Often —
i * Atomic data e departmental :
s * User queryable r t
y 1
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Arquiteturas alternativas de DW/BI

 Hybrid Hub-and-Spoke and Kimball
Architecture

Source = Back Room >
Transactions

Front Room ——M>»

A

‘%‘.-.

Enterprise Data summary data

Warehouse (EDW)
ETL >le N lized >| ETL
la‘:;::(g;ﬂ . U.u: conformed
* Atomic data dimensions "'

Enterprise DW Bus
Architecture

SaRar:
e
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Alternativas de Arquiteturas

{a) Independent Data Marts Architecture
- -
—8 = o
Source Staging .| independent data marts i E"‘*“’:"d
gystems area (atomic /summanized data) mi E
(b) Data Mart Bus Architacture with Linked Dimensional Data Marts
o
Kimball (26%) = My
systems area conformed dimensions Boves
(atomic,/summarized data) applications

—o0 f=n ——— @ ——»

. ——
Inmon (39%) oo - werstsoven et et socaes and

Dependent data morts
(summarized /some atomic data)
(d) Centralized Data Warehouse Architecture

—e =0 ————@8 —

Staging Normalized relational End-user
m area —»{ warehouse (atomic/some access and

summarized data) applications
(e) Federated Architecture

Enduser
ST | s

[ Data mapping/metadata }—|> _ﬁ-:‘

legacy systems
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Elementos basicos do DW

Sistemas Operacionais
de Origem

Extrair

| Extrair >

Extrair

: Area de
ENS SERgg fenn apresentacao de
dados
Servicos: T : .
iltrar, combinar e i 3::0':;'",";5"&?&1] g
adronizar dimensdes atémicos e de resumo
e conformidade baseados em um tnico
ENHUM SERVICODE processo de negécio
ONSULTADE e e
SUARIO
Barramento
Armazenamento de iy
dados: decisdes
Tabelas relacionais e -
larquivos simples
rocessamento: Data mart nimero 2
lassificacdo e Carregar )j(projetado da mesma
rocessamento forma)
equencial

Ferramentas de

acesso a dados

Ferramentas de
consultas
especificas

Criadores de
relatorios

Aplicacoes de
analise

Modelagem:
previsao,
pontuagdoe
exploracao de

dados
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Questio 07 - CESGRANRIO - 2010 - ELETROBRAS -
Analista de Sistemas - FUNCIONAL SAP-ERP

Numa grande multinacional, os dados relativos aos sistemas
transacionais sao lidos, transformados e carregados para posterior
apresentacao sob a forma dimensional. O departamento de TI
reservou uma area de armazenamento especifica as informacoes lidas
e transformadas, denominada staging area. A respeito dessa area de
dados, afirma-se que

(a) a staging area armazena os dados exatamente como estdo
representados no sistema transacional.

(b) as tabelas da staging area nao devem sofrer modificacdes
estruturais ao serem carregadas para a presentation area.

(c) os dados ai contidos estdao prontos para serem inquiridos para
geracao de consultas e relatorios gerenciais.

(d) os dados, na staging area, podem ser armazenados tanto de forma
normalizada como na forma de arquivos flat.

(e) cada tabela existente na staging area equivale a uma tabela
normalizada na presentation area.
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Operational Data Storage (ODS)

e Ou Staging Area (SA) representa um
armazenamento intermediario dos dados,
promovendo a integracao dos dados do ambiente
operativo antes de sua atualizacao no DW

e |nicialmente, um ODS era considerado um
repositorio temporario que armazenava apenas
informacoes correntes antes de serem carregadas
para o DW, similar a uma copia dos ambientes de
sistemas transacionais em uma empresa

e Atualmente, alguns autores passaram a
denomina-lo Dynamic Data Storage (DDS)
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Staging Area

Data
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Operational Data Storage (ODS)

Sistemas Operacionais Data Staging Area Area de B Ferramentas de
de Origem apresentacao de acesso a dados
dados
Servigos: D M= . o e Ferramentas de
Filtrar, combinar e °9 D;O':‘;tm';s“&fgm g consultas
s adronfizar t_:l(:mdensées I S especificas
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CONSULTADE A Criadores de
USUARIO relatorios
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Data Staging Area (Kimball)

* E tanto uma drea de armazenamento como
um conjunto de processos, e normalmente
denomina-se ETL (Extract — Transformation -

Load)

* O principal requisito de arquitetura é que ela
nao esteja acessivel aos usuarios e que nao
forneca servicos de consulta nem de
apresentacao
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Questao 08 - TRT - 112 Regiao (AM) - Técnico
Judiciario Tecnologia da Informacao - 2012

No ambito dos DWs, representa um
armazenamento intermediario que facilita a
integracao dos dados de ambiente operativo
antes da sua atualizacao no DW. Trata-se de
(a) ODS.

(b) ETL.

(c) Data Mart.
(d) Star Schema.
(e) Fact Table.
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Polemica entre Kimball e Inmon

e Ralph Kimball e Bill Inmon
— Pai do conceito de star — Pai do conceito de DW
schema — TOP-DOWN
— BOTTOM-UP — A énfase sempre foi um
— Estilo mais simples e grande depdsito central
incremental de informacgoes
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Inmon
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Kimball
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Diferencas essenciais entre as abordagens

Characteristic Inmon Kimball

Methodology and

Architecture

Overall approach Top-down Bottom-up

Architecture structure Enterprise-wide (atomic) data  Data marts model a single business
warehouse "feeds” process, and enterprise consistency
departmental databases is achieved through a data bus and

conformed dimensions

Complexity of the Quite complex Fairly simple

method

Comparison with Derived from the spiral Four-step process; a departure from

established methodology RDBMS methods

development

methodologies

Discussion of physical Fairly thorough Fairly light

design

Data Modeling

Data orientation Subject or data driven Process oriented

Tools Traditional (ERD, data flow Dimensional modeling; a departure
diagrams) from relational modeling

End-user accessibility Low High

Philosophy

Primary audience IT professionals End users

Place in the Integral part of the corporate  Transformer and retainer of

organization information factory operational data

Objective Deliver a sound technical Deliver a solution that makes it
solution based on proven easy for end users to directly query
database methods and the data and still get reasonable
technologies response times

Sources: Based on M, Breslin, “Data Warehousing Battle of the Giants: Comparing the Basics of Kimball and
Inmon Models,” Business Intelligence journal, Vol. 9, No. 1, Winter 2004, pp. 6-20; and T. Ariyachandra and
H. Watson, *Which Data Warchouse Architecture Is Most Successful?” Business Intelligence journal, Vol. 11,

No. 1, First Quarner 2006.
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Questao 09 - CESPE - 2009 - TCU - Analista de
Controle Externo - Tecnologia da Informacao

Data

__warshouss
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Data
Mart

Supply Market-
Chain Irg

ffff
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Data

Figura |

" Warehouse N

Store

\ 2 3\
[ Mai
J 3 J
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(] (]

{
m \7

—
55555

Figura 1

Com base nas figuras | e Il ao lado, e nos
conceitos de datawarehousing, julgue os itens
subsequentes.

[135] Na figura I, que corresponde a visao de
Kimball, o datawarehousing é visto como uma
constituicao de data marts, cujo foco é entregar
objetivos do negdcio para departamentos na
organizacao.

[136] Na figura |, o datawarehouse é criado com
base em um enfoque subject-by-subject. Dessa
forma, o desenvolvimento de um datawarehouse
poderia comecar com dados de uma loja online,
por exemplo, e outros subjects seriam
adicionados ao datawarehouse conforme as
necessidades. Nesse enfoque, o data mart é a
criacao de uma subject area do datawarehouse.
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TIMAST Gol‘ﬁ

Modelagem multidimensional

Ambos os modelos 3NF e multidimensionais podem
ser representados em diagramas ER pois sao
constituidos por tabelas relacionais

A principal diferenca entre os modelos na 3NF e o
multidimensional é o grau de normalizagao
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O ciclo de vida de um DW

»( Project Planning )=———1

Business Requirements
Definition

|more dialog needed]

lan aligned with business requirements]

Technical Dimensional Analytic
Architecture Modeling Application
Design Specification

Analytic

( Physical Design )
Application

Product Selection Data Staging Design
and Installation and Development Development

I S e -

Maintenance and Growth,
detect requirement changes

)
[adjustment needed] Y [system defunct] O
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Motivacgao

e Um modelo dimensional contém as mesmas
informacdes que um modelo normalizado

e Os pacotes de dados oferecem um formato
com as seguintes preocupacoes:
— Facilidade de compreensao ao usuario
— Desempenho da consulta
— Resiliéncia a mudanca.
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Requisitos basicos

Imagine um executivo que descreve o seu
negocio como, '"Nos vendemos produtos em
varios mercados e medimos 0 n0sso

Projetistas multidimensionais devem ouvir
atentamente a énfase no produto, mercado e
tempo.
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Modelo conceitual dimensional

e Tabelas Fato

— Servem para o armazenamento, medidas (quase
sempre) numéricas associadas a eventos de
negocio

 Tabelas Dimensao

— Representa entidades de negdcios e constituem
as estruturas de entrada que servem para
armazenar informacoes como tempo, geografia,
produto, cliente

— As tabelas dimensao tém uma relacao 1:N com a
tabela fato
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Tabela Fato

e Armazena as medicoes de desempenho
decorrentes de eventos dos processos de
negocios de uma organizacao
— Representa uma medida de negodcios

e Uma tabela fato contém varios fatos,
correspondentes a cada uma das suas linhas
— Cada linha corresponde a um evento de medicao

e Os dados em cada linha estao a um nivel
especifico de detalhe, referido como o grao

— Ex: uma linha por produto vendido numa operacao de
venda
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Fatos para medicoes

 Uma unica linha da tabela fato tem uma relacao
um-para-um com o evento de medi¢ao, como
descrito pela granularidade da tabela fato

e Uma tabela fato corresponde a um evento fisico
observavel, e n3o as exigéncias de um relatorio
especifico

 Dentro de uma tabela fatos, apenas fatos
consistentes com a granularidade definida sao
permitidos

— Por exemplo, em uma transacao de vendas no varejo,
a quantidade de um produto vendido e seu preco sao
bons fatos

Prof. Thiago Cavalcanti \
R ITnerante?)



Tabela Fato

| Retail Sales Facts

Date Key (FK)
Product Key (FK)

- Store Key (FK)
Promotion Key (FK)
Customer Key (FK)
Clerk Key (FK)
Transaction #

Sales Dollars

Sales Units

Translates into

l 777 TTTTTT TN
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Tabelas dimensao (Contexto descritivo)

e Sao companheiros integrais para uma tabela
de fatos

 Contém o contexto textual associado a um
evento de medicao dos processos de negocios

e Descrevem o "quem, o que, onde, quando,
como e porqué’” associado ao evento
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Dimensoes para o contexto descritivo

Contém os atributos descritivos usados pelas
aplicacoes de Bl para filtrar e agrupar os fatos

Com a granularidade de uma tabela de fato definida,
todas as possiveis dimensoes podem ser identificados.

Sempre que possivel, a dimensao deve ter um valor
Unico associado a uma determinada linha da tabela
fato

Tabelas dimensao sao chamados a "alma" do DW, pois
eles contém os pontos de entrada e rotulos
descritivos que permitem ao sistema de DW/BI para
ser aproveitado para a analise de negocios

Um esforco é necessario para o desenvolvimento e o
gerenciamento da tabelas de dimensao, pois elas sao
os condutores da experiéncia de Bl do usuario
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Um exemplo de tabela dimensao

* Dimensoes fornecem os pontos de entrada
para os dados, e as etiquetas finais e os
agrupamentos em todas as analises de DW/BI

Product Dimension
Product Key (PK)
SKU Number (Natural Key)
Product Description
Brand Name
Category Name
Department Name
Package Type
Package Size
Abrasive Indicator
Weight
Weight Unit of Measure
Storage Type
Shelf Life Type
Shelf Width
Shelf Height
Shelf Depth
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Sobre as tabelas

O dilema de designer

— Uma quantidade numérica é um fato ou um
atributo de dimensao?

e E uma decis3o dificil!
— Observacoes numeéricos continuamente

valorizadas sao quase sempre os medidas da
tabela fato

— Observacoes numeéricos discretas e extraidas de
uma lista pequena, quase sempre sao atributos
de dimensao

Prof. Thiago Cavalcanti

| Tnerante/ﬂ)\



Fatos e dimensoes: Juntos no Star Schema

e Cada processo de negocio é representado por
um modelo dimensional que consiste em:
— Uma tabela fato contendo medicdoes numeéricas
do evento

— Cercada por um conjunto de tabelas dimensao
que contém o contexto no momento em que

ocorreu o evento.

e Esta caracteristica de estrutura estrela (star
schema) é muitas vezes chamado de juncao
estrela (star-join), um termo que remonta aos
primordios de bancos de dados relacionais
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Tabela fato e dimensoes juntas

Retail Sales Fact

Date Dimension

Store Dimension

Customer Dimension

Date Key (FK)
Product Key (FK)
Store Key (FK)
Promotion Key (FK)
Customer Key (FK)
Clerk Key (FK)
Transaction #

Sales Dollars

Sales Units

Product Dimension

Promotion Dimension

Clerk Dimension
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Um simples relatdrio

Product Dimension Sales Fact

Product Key (PK) Date Key (FK) Date Dimension

SKU Number (Natural Key) Product Key (FK) \ Date Key (PK)

Product Description Store Key (FK) Date

Package Type Day of Week

Package Size Transaction #

< Brand Name Sales Dollars
Category Name Sales Units
... and more
1 Filter
Store Dimension

Store Key (PK)

Store Number

Store Name

Store State

Store ZIP

{ District
Region
... and more
Group by Group by Sum

Sales Activity for June 2013
District Brand Name Sales Dollars
Atherton PowerClean 2,035
Atherton Zippy 707
Belmont Clean Fast 2,330
Belmont Zippy 527

SELECT
store.district_name,
product.brand,
sum(sales_facts.sales_dollars) AS "Sales Dollars”
FROM
store,
product,
date,
sales_facts
WHERE
date.month_name="January™ AND
date.year-2013 AND
store.store_key - sales_facts.store_key AND
product.product_key - sales_facts.product_key AND
date.date_key - sales_facts.date_key
GROUP BY
store.district_name,
product.brand
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Questao 10 - CESGRANRIO - 2011 - Petrobras -
Analista de Sistemas Junior - Engenharia de Software

O modelo dimensional, implementado em sistemas
de Data Warehouse, tornou-se uma importante
ferramenta de analise de negodcios. Nesse modelo,
(a) apenas dados sumarizados sao usados.

(b) as linhas das tabelas dimensao representam as
medidas de negdcio.

(c) as tabelas fato expressam relacionamentos de
muitos para muitos entre as tabelas dimensao.

(d) as tabelas fato apresentam dados em diferentes
granularidades.

(e) os fatos mais uteis sao textuais, provendo
informacao ao usuario final.
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Processo de desigh multidimensional

e Selecionar o processo de negocio
e Definir a granularidade
e |dentificar as dimensoes

e |dentificar os fatos

. Dimensional Model
Bu§mess Business Process Dqta_n
Requirements Grain Realities
Dimensions
Facts
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Processo de negdcio

 Eventos de processos de negocios podem
gerar ou capturar as métricas de
desempenho que se traduzem em fatos em
uma tabela de fatos

A maioria das tabelas de fatos concentram-se
nos resultados de um uUnico processo de
negadcio

A escolha do processo é importante!

— Define um objetivo de concepcao especifica e
permite que a granularidade, as dimensoes e os
fatos sejam declarados
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Passo 1: Selecionando o processo de negédcio

O primeiro passo é decidir o processo de negdcio para o
modelo, combinando a compreensao dos requisitos de
negocio com a analise dos dados de origem disponiveis

— O primeiro projeto de BI/DW deve se concentrar no processo
de negdcio que € 0 mais critico para os usuarios de negdcios

— Viabilidade abrange uma série de consideracgdes, incluindo a
disponibilidade e qualidade dos dados, e ainda a capacidade
organizacional

 Nosso exemplo: Suponha que os gestores querem entender
melhor as compras dos clientes

— O processo de negocio que vocé esta modelando é baseado nas
transa¢oes de vendas de varejo

— Esta informacao permite que os usuarios de negdcios analisar,
por exemplo, quais produtos estao vendendo em que as lojas
em que dias em que condicdes promocionais

Prof. Thiago Cavalcanti

ITneran te@



Granularidade

e Declarar a granularidade é um passo fundamental em um projeto
dimensional

e Estabelece exatamente o que uma unica linha da tabela fato
representa

— Torna-se um contrato vinculativo sobre o design

— Deve ser declarada antes de escolher dimensoes ou fatos, porque
cada dimensao candidata ou fato relevante deve ser consistente com
a granularidade

A atomicidade do grao refere-se ao nivel mais baixo no qual os
dados sao capturados por um determinado processo de negocio

— Kimball encoraja a comecar pelos dados de graos atomicos, porque
resiste ao ataque de consultas de usuarios imprevisiveis

— Sumarizacao roll-up sao importantes para o ajuste de desempenho,
mas eles pressupdem perguntas comuns do negdcio

— Cada proposta de granularidade da tabela fato resultada em uma
tabela fisica separada, diferentes granularidades ndao devem ser
misturados na mesma tabela fato
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Passo 2: Declare a granularidade

e Qual o nivel de detalhe dos dados devem ser
disponibilizados no modelo dimensional?

e Vocé deve desenvolver modelos dimensionais
gue representem as informacdes mais
detalhadas, atomicas capturadas por um
processo de negocio

e Um sistema de DW/BI exige quase sempre os
dados expressos no mais baixo possivel de
granularidade
— Nao porque as consultas querem ver linhas

individuais, mas porque as consultas precisam cortar
os detalhes de formas muito precisas
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Passo 3: Identificando as dimensoes

A declaracao cuidadosa da granularidade determina a
dimensao primaria da tabela fato

e Em seguida, adiciona-se mais dimensoes para a tabela fato,
se essas dimensoes adicionais tiverem apenas um valor
para cada combinacao das dimensdes principais

— Se a dimensao adicional viola a granularidade, fazendo com que

linhas adicionais da tabela fato sejam geradas, a dimensao
precisa ser desclassificado ou a granularidade precisa ser revista

 As dimensoes descritivas aplicam ao nosso caso:

— Data, produto, loja, promocao, caixa, e forma de pagamento

— Além disso, o numero do bilhete de transacao é incluida como
uma dimensao especial, dita dimensao degenerada para
numeros de transacao
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Passo 4: Identificando os fatos

e A guarta e ultima etapa do projeto é a determinacao cuidadosa dos fatos
gue aparecerao na tabela fato

— Mais uma vez, a declaracao de granularidade ajuda a ancorar o raciocinio

Ao considerar os fatos em potencial, vocé pode descobrir novamente
ajustes precisam serem feitos tanto para granularidade quanto para a
escolha das dimensodes

e (s dados coletados pelo sistema incluem a quantidade de vendas por

unidade regular, o desconto, precos liquidos pagos, valores da vendas em
ddlares

e (O valor davendas é igual a quantidade de vendas multiplicado pelo preco
unitario. Da mesma forma, o valor do desconto é a quantidade de vendas
multiplicado pelo valor do desconto unitario

— Alguns sistemas sofisticados também fornecem um custo doélar padrao para o
produto entregue para a loja pelo vendedor.

— Presumindo que este fato custo é prontamente disponivel e nao requer uma
iniciativa baseado em atividade heroica de custo adicional, vocé pode incluir o
valor de custo estendido na tabela de fatos
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Revisitando a tabela fato

 Uma tabela fato contém as medidas numeéricas
produzidos por um evento de medicao operacional no
mundo real

* No nivel mais baixo de granularidade, uma linha da
tabela fato corresponde a um evento de medicao
(fato) e vice-versa

e Além das medidas numéricas, uma tabela fato sempre
contém chaves estrangeiras para cada uma das suas
dimensoes associadas, bem como as chaves de
dimensao degenerados opcionais

e As tabelas fatos sao o principal alvo de computagoes e
agregacoes dinamicas decorrentes das consultas
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Técnicas para a tabela fato

e Atributos
— Medidas: Aditivas, semi-aditivas e nao-aditivas
— Nulos na tabela fato
— Fatos conformes (Conformed Facts)

e Tipos de tabela fato

— Tabela fato de transacdes (Transaction Fact Tables)
— Tabela de Snapshot Periodicos
— Tabela de Snapshot Acumulativos

e Tabela fato sem fato (Factless Fact Tables)

e Tabela fato consolidada (Consolidated Fact
ables)
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Composicao basica de uma tabela fato

I'?belas
Dimensdo Tabela Fato
Loja \ Loja Produto Dia 3:;?]:* Valor
P
/ / / roue
Produto - /

Dia P

Medidas

Taxonomia da tabela fato:
e Fatos transacoes
* Fatos periddicos Vendas no Dia

e Fatos acumulados

Valor-Gasto-
Realizado

'.e |
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Questao 11 - CESGRANRIO - 2008 - Petrobras -
Analista de Sistemas Junior - Processos de Negocios

A empresa passou a sortear cupons de desconto para alguns clientes, os quais
dao direito a um desconto nas compras em uma determinada data. A
informacdo sobre que clientes possuem cupons para que datas é mantida de
forma independente e consolidada no processo de extracao, transformacao e
carga, resultando em um campo, na tabela fato, indicando se a venda foi
realizada com o desconto ou ndo. A solucao parecia atender bem as
demandas dos usuarios do data warehouse, até que um deles tentou realizar
uma consulta para saber quais clientes nao haviam realizado compras,
mesmo tendo um cupom de desconto para a data. Este tipo de demanda
tipicamente sera resolvido introduzindo, no data warehouse, uma

(a) tabela de fatos complementares (complimentary fact table).
(b) tabela de fatos sem dimensao (dimensionless fact table).

(c) tabela de fatos sem fatos (factless fact table).

(d) dimensao multivalorada (multivalued dimension).

(e) dimensao degenerada (degenerated dimension).

Prof. Thiago Cavalcanti

| Tneranteg')\



Técnicas basicas para tabelas dimensao

e Estrutura da tabela dimensao

— Chaves:

e Chave artificial (substituta) da dimensao (Surrogate
Keys)

e Chave natural, duravel e supernatural
— Dimensao degenerada
— (Des)Normalizacao

 DimensoOes achatadas (Denormalized Flattened
Dimensions)

— Multiplas hierarquias nas dimensoes (Multiple
Hierarchies in Dimensions)
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Técnicas basicas para tabelas dimensao

* Flags e indicadores como atributo textuais
— Dimensao Junk

e Atributos nulos nas dimensoes
e Dimensoes data (PK:AAAAMMDD) e calendarios
 Papéis de dimensoes

e Dimensao Snowflake

* Dimensao Outrigger nwﬂ
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Questao 12 - CESPE - 2012 - TCE-ES - Auditor de
Controle Externo - Tecnologia da Informacao

Acerca de data warehousing e OLAP, julgue os
Iitens seguintes.

[134] Na modelagem multidimensional da
tabela fato, a chave da dimensao tempo deve

ser sempre representada como parte da chave
primaria

As 10 Regras Essenciais para a Modelagem de Dados Dimensional
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Questao 13 - CESPE - 2010 - TRT - 212 Regiao (RN) -
Analista Judiciario - Tecnologia da Informacao

Acerca de sistemas de suporte a decisao e data
warehousing, julgue os itens a segulir.

[1] Em um data warehouse, cada linha em uma
tabela fato corresponde a uma medida,
representada por um valor aditivo, em que
necessariamente essas medidas nao
compartilham a mesma granularidade.
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Exemplo do modelo dimensional classico

Cod-Loja (PK) + Atributos

Loja " Vendas » Dia
Cod-Produto (FK) i i
God-Loja (FK] Cod-Dia (PK) + Atributos
Cod-Dia (FK)
Qtd-Vendida
Valor
Esquema Dimensional:
Produto Tahela Fatos-Chaves mais
Fatos Tratados Numericamente

Cod:-Produto (PK) + Atributos

Tabelas Dimensao-Chaves mais
Atributos de Filtros
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Revisando: Star Schema x Snow Flake

e Star Schema

— Esquema estrela: abordagem que recomenda a
nao normalizacao das tabelas dimensao

* Snow Flake

— Esquema de flocos de neve: abordagem que
recomenda a normalizacao das tabelas dimensao.
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Dimensao

Esquemas multidimensionais normalizada

Dimensao Dimensao
normalizada normalizada

Dimensao
desnormalizada

Dimensao Dimensao

locos de neve

Dimensao Dimensao

Dimensao : :
normalizada normalizada

Dimensao Dimensao

. o Dimensao . -
Dimensao Dimensao
conforme

Multi Estrela

Dimensao

Dimensao Dimensao
conforme
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Questao 14 - CESGRANRIO - 2006 - Petrobras -
Analista de Sistemas Pleno - Engenharia de Software

Bases de dados de sistemas de informacdes gerenciais sao
projetadas, muitas vezes, em um esquema denominado
estrela que:

(a) € uma arquitetura fisica que permite definir somente
estruturas unidimensionais de dados.

(b) € composta por uma tabela central, denominada
de dimensdo, e varias tabelas periféricas a ela relacionadas,
denominadas fatos.

(c) apresenta tabelas periféricas que se encontram
desnormalizadas.

(d) faz com que a expansao e a evolucao da base de dados
necessite de grande atividade de manutencao.

(e) € um esquema onde o numero de juncdes realizadas é
relativamente maior que o realizado em bases de dados
relacionais convencionais.
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Star Schemas e OLAP Cubes
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Star Schemas e OLAP Cubes

 Esquemas estrela sao estruturas multidimensionais implantados em
um SGBD relacional (RDBMS)

— Consistem em uma tabela fato ligados um conjunto de tabelas de
dimensoes associadas através de relagoes de chave
primaria/estrangeira

e O cubo de processamento analitico on-line (OLAP) é uma estrutura
multidimensional implementada em um banco de dados
multidimensionais, que pode ser equivalente em conteudo, ou mais
frequentemente derivado de um esquema em estrela relacional

— Um cubo OLAP contém atributos dimensionais e fatos, mas é acessado
através de linguagens com mais capacidade analitica do que SQL,
como XMLA e MDX

— Cubos OLAP sao incluidos nesta lista de técnicas basicas porque um
cubo OLAP é muitas vezes o ultimo passo na implantacdao de um
sistema de DW/BI dimensional, ou pode existir como uma estrutura
agregada com base em um esquema estrela relacional mais atémico
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Consideracoes sobre OLAP

e Aqui estao algumas coisas para manter em mente se vocé
implantar dados em cubos OLAP:

— Um esquema em estrela hospedado em um BD relacional é
uma boa base fisica para a construcao de um cubo OLAP, e é
geralmente considerado como uma base mais estavel para
backup e recuperacao

— Cubos OLAP eram tradicionalmente conhecidos por vantagens
extremas de desempenho comparados com RDBMSs, mas essa
distincao tornou-se menos importante com avancos
tecnologicos

— Estruturas de dados de cubo OLAP s3ao as mais variadas entre
os diferentes fornecedores de SGBDs relacionais, assim, os
detalhes da implantacao final muitas vezes dependem do
fornecedor foi escolhido

— Normalmente, é mais dificil de portar aplicacoes de Bl entre as
diferentes ferramentas OLAP do que portar aplicacdes de Bl
entre diferentes bancos de dados relacionais.
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Tabela fato agregada ou cubos OLAP?

 Tabelas fato agregadas sao formadas pela agregacao de valores numéricos
de dados atdmicos da tabela de fatos construidas apenas para acelerar o
desempenho da consulta

Estas tabelas devem estar disponiveis para a camada de Bl, ao mesmo tempo
em que as tabelas fatos atbmica de modo que as ferramentas de Bl possam
escolher qual o nivel agregacao apropriada no momento da consulta

Este processo, conhecido como navega¢ao agregada, deve ser aberto para
gue todas as ferramentas de relatoério, ferramenta de consulta, e aplicacdes
de BI

Um projeto de tabelas agregadas deve comportar-se como indices de banco
de dados, que aceleram o desempenho da consulta, mas ndo sdao encontrados
diretamente pelas aplicacdes de Bl ou usuarios empresariais

Tabelas de fatos agregados contém chaves estrangeiras para dimensdes
encolhidas, bem como os fatos agregados criados a partir da soma das
medidas de tabelas de fatos mais atémicas

e Cubos OLAP agregados com medidas resumidas sao frequentemente
construidos da mesma forma que os agregados relacionais, mas os cubos
OLAP s3o feitos para serem acessados diretamente pelos usuarios
corporativos
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Mitos da modelagem multidimencional

Mito 1:
Mito 2:
Mito 3:
Mito 4.
Mito 5:

Sa0 apenas para dados de resumo

sao departamentais e nao da empresa

nao sao escalaveis

sa0 apenas para uso previsivel

nao podem ser integrados
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Extracao, transformacao e
carga (ETL)

Um ambiente de DW devidamente projetado possui um trade off entre
o trabalho na sala de aplicacoes de Bl e o trabalho do sistema de ETL.

O primeiro deve ser feito repetidas vezes pelos usuarios de negocios,
enquanto o segundo é feito uma vez pela equipe de ETL
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Motivacgao

O processo de ETL é o processo mais critico e
demorado na construcao de um DW

— ETL e as ferramentas de limpeza de dados
consomem um ter¢o do orcamento num projeto
de DW

— 80% do tempo de desenvolvimento de um DW
consiste no processo de ETL
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O processo de ETL

Transient

Packaged data source
application \ Data
/i/‘ \\*\A warehouse
Legacy .
system Extract Transform Cleanse Load Y
SR
Data
Other mart
internal
applications
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Requisitos de ETL (10)

Necessidades de negbcio
Conformidade (Contexto legal)
Qualidade dos dados
Seguranca

Integracao dos dados (MDM)
Laténcia do dados
Arquivamento e Lineage
Interfaces de entrega de Bl
Habilidades disponiveis
10.ETL Legado

L o0 N ULk WwbhRE
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Questao 15 - FCC - 2011 - TRE-PE - Analista Judiciario
- Analise de Sistemas

Um processo importante que ocorre em relacao a
formacao de um data warehouse é a obtencao dos
dados de uma ou mais bases de dados da origem.
Deve ser rigoroso para evitar a deformacao e/ou a
nerda dos dados quando passados da fonte original
nara o destino. Trata- se de

(a) MINING.

(b) DATA MART.
(c) MOLAP.

(d) STAR.

(e) ETL.
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Questao 16 - CESGRANRIO - 2010 - Petrobras -
Analista de Sistemas Junior - Processos de Negocios

No contexto de Data Warehouses, o processo de Extracao, Transformacao e
Carga (ETC)

(a) revela-se como uma das etapas importantes do processo de criacao do
data warehouse, ja que sua funcao é obter automaticamente os
conhecimentos necessarios para a padronizacao dos dados em modelos
multidimensionais.

(b) produz, ao seu término, uma série de tabelas (chamadas fatos) que se
caracterizam por possuirem dados normalizados até a 32 forma normal.

(c) apresenta, como algumas de suas tarefas, filtragem, integracao,
conversao, condensacao e derivacao dos dados de entrada, que podem ser
originarios de diversas fontes, inclusive externas aos sistemas OLTP da
organizacao.

(d) leva em consideracao o modelo conceitual de dados das fontes de dados,
gue é geralmente expresso como modelo entidade-relacionamento.

(e) considera somente os dados provenientes de sistemas OLTP como validos
para 0 processo e, caso exista a necessidade de consideracao de dados
externos, estes devem ser importados para os sistemas legados
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Componentes do ETL

e Descrevem as etapas do processo tem quatro
componentes principais:
— Extracao
— Limpeza e conformidade
— Entrega
— Gestao
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Subsistemas de ETL (34 subsistemas)

 Extracao

— Coleta de dados brutos a partir dos sistemas de origem e, geralmente,
gravacao em disco no ambiente de ETL antes de qualquer reestruturacao dos
dados. Subsistemas de 1 a 3 devem apoiar o processo de extracao (3)

e Limpeza e conformidade

— O envio de dados de origem através de uma série de etapas de
processamento no sistema de ETL para melhorar a qualidade dos dados
recebidos a partir da fonte, e a fusao de dados a partir de duas ou mais
fontes de criar e aplicar dimensdes conformes e métricas conformadas .
Subsistemas de 4 a 8 descrevem a arquitetura necessaria para suportar os
processos de limpeza e conformidade (5)

* Entrega

— A estruturacgao fisica e carregamento dos dados em modelos dimensionais de
destino no servidor de apresentacao. Subsistemas de 9 a 21, fornecem a
capacidade de entrega dos dados (13)

e Gestao

— Gestao dos sistemas e processos relacionados do ambiente de ETL de uma
forma coerente. Subsistemas de 22 a 34 descrevem os componentes
necessarios para apoiar o gerenciamento continuo do sistema de ETL (13)
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Extracao: Trazendo os dados para o DW

1. Sistema de extracao

— Obviamente, a extracao de dados dos sistemas de
origem € um componente fundamental da
arquitetura de ETL.

— O sistema de ETL deve esperar dados a partir de
uma ampla variedade de sistemas que envolve
deferentes tipos de dados e outros desafios
Inerentes.
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Extracao: Trazendo os dados para o DW

2. Data profiling (perfil de dados)

— Técnica de analise dos dados para descrever o seu
conteudo, consisténcia e estrutura

— Fornece a equipe de ETL uma orientacao de
guanto a limpeza de dados € importante para o
projeto

— Toda vez que vocé executar uma consulta SELECT
DISTINCT investigativo em um campo do banco de
dados, vocé esta tracando o “perfil de dados”

Prof. Thiago Cavalcanti

| Tnerante/ﬂ)\



Extracao: Trazendo os dados para o DW

3. Sistema de captura das alteracdes nos dados

— Capacidade de transferir apenas as alteragoes relevantes
da fonte de dados desde a ultima atualizacao

— |Isolar os dados de origem mais recente € chamado de
captura de dados de alteracao (CDC)

— Aideia por tras do CDC é bastante simples: basta transferir
os dados que foram alterados desde a ultima carga.

— Existem varias maneiras de capturar as alteracoes de
dados de origem, cada eficazes na situacao adequada,
incluindo:

e Colunas de auditoria (Audit Columns)

Extracdao de tempo (Timed Extracts)

Comparacao diferencial total (Full Diff Compare)

Log do banco de dados (Database Log Scraping)

Monitorar a fila de mensagens (Message Queue Monitoring)
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Limpeza e Conformidade de dados

Date Di i Error Event Fact Screen Di

] ] Error Event Date Key (PK) Error Event Key (PK) Screen Key (PK)
Error Event Date Key (FK) / Screen Type
° Screen Key (FK) ETL Module

Batch Dimension { Batch Key (FK) Screen Processing Definition
Batch Key (PK) ,T/ Error Date/Time Exception Action

\ Severity Score

. Esquema de eventos de erro | frm——

Error Event Date Key (FK)

Screen Key (FK)
Batch Key (FK)
Error Data/Time

1
2
3. Dimensao de auditoria
4
5

Record ldentifier Key (FK)
Error Condition

. Sistema de deduplicacao

Shipments Facts Audit Dimension
° e Ship Date Key (FK) Audit Key (PK)

° S I Ste l I l a e CO n O rl I l I a e Customer Key (FK) Overall Quality Rating
Product Key (FK) Complete Fag
More FKs Validation Flag
Audit Key (FK) Out Of Bounds Flag
Order Number (DD) Screen Failed Flag
Order Line Number (DD) Record Modified Flag
Facts . ETL Master Version Number

Allocation Version Number
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Fluxo do processo de conformidade

[———1 Extracted Cleaned and Conformed and
- - () - (=
using adapter Deduplicated Survived
Source 1
——
[——] Extracted Cleaned and Conformed and
> > (o > (Sunies >
Source 2
Extracted Cleaned and Conformed and
o) - =
using adapter Deduplicated Survived
Source 3

E¢E E¢E
& B

Merged and
globally

9

Deduped

) Replication
Engine
Conformed

Dimension ready
for Delivery
’.'7

L
n".
Cd
o

Special contents:
1) dimension version number

2) back pointers to all source
natural keys

5¢E @¢E
E & EE

Prof. Thiago Cavalcanti

IThemanmegs“



Entrega: Prepare-se para Apresentacgao

1. Gestao da alteracao lenta da dimensao
Gerador de chave substituta
Gerencia de hierarquia

Gerencia de dimensdes especiais

— Date/Time Dimensions, Junk(lixo) Dimensions, Mini-
Dimensions, Shrunken Subset Dimensions, Small
Static Dimensions

Construtores da tabela fato
Pipeline da chave substituta

7. Construcao da tabela ponte para dimensao
multivaloradas

= W N

o U
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Entrega: Prepare-se para Apresentacgao

8. Gerenciador de dados atrasados

9. Sistema de gerenciamento das dimensodes
10.Sistemas provedor dos fatos
11.Construcao dos agregados

12.Construcao do cubo OLAP

13.Gerencia da propagacao de dados
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Gerenciando o ambiente de ETL

e Para atingir este objetivo, o sistema de ETL deve
trabalhar constantemente para cumprir trés
critérios:

— Confiabilidade - Os processos de ETL deve sempre ser
executado consistentemente. Eles devem fornecer

dados em tempo habil, confiaveis e em qualquer
nivel de detalhe

— Disponibilidade - O DW deve cumprir seus acordos de
nivel de servigo (SLAs). O armazém deve estar pronto
e disponivel, como prometido

— Gerenciamento - Um DW de sucesso nunca esta
pronto. Ele cresce constantemente e muda
juntamente com o negocio. Os processos de ETL
também precisam evoluir
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Gerenciando o ambiente ETL

1. Agendador de Jobs

— Job definition, Job scheduling, Metadata capture,
Logging, Notification

2. Sistema de backup
3. Sistema de recuperacao e restart
4. Sistema de controle de versao

5. Sistema de migracao de versao m

6. Workflow Monitor
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Gerenciando o ambiente ETL

7. Sistema de ordenacio W&

3"77'

M%
et
;}‘s-

8. Analisador de ancestrais e dependenua |

9. Sistemas para problemas de escala

10.Sistema de paralelismo/pipeline ".‘; ¥

11.Sistema de seguranca mg

12.Gerenciamento de conformldade

13.Gerenciar repositorio de Metadados
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Processo de ETL

e Desenvolva um plano
1. Desenvolva um plano de alto nivel
2. Escolha aferramenta de ETL
3. Desenvolva um conjunto de estratégias padrao

4. Drill Down by Target Table

 Desenvolver o documento de especificacao do ETL

A primeira carga dos dados
7. Popular as tabelas dimensao com os dados historicos
8. Executar a carga historica da tabela fato

e O processo incremental do ELT
7. Processamento incremental da tabela dimensao
8. Processamento incremental da tabela fato 9
9. Carga das tabelas agregadas e dos cubos OLAP (;J \\\s\

10. Operacao e automacao do sistema de ETL
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Utilizacao do ETL

* No BCB é utilizado em
— Migracdes de dados
— Organizacao de dados
— Sincronizacao de dados
— Criacao de Datamarts e Warehouses
— Conversao de tecnologia de banco de dados
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Informatica Power Center
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Processo de construcao

1. Importacao de definicoes
Sources
Targets

2. Construcao de mapas

3. Configuracao dos workflows

4. Execucao dos workflows

5. Acompanhamento das execucoes
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Power Center - Ferramentas

Designer — Usado para criar mapeamentos que, logicamente, definem o
gue deve ser feito e como. Mapeamentos de definem as fontes, as
destinos e as transformagdes que se pretende executar nos dados por
meio de um ambiente grafico de drag and drop.

Workflow Manager — Usado para criar, agendar e executar fluxos de
trabalho. Um fluxo de trabalho é um conjunto de instrugdes que
descrevem como e quando executar as tarefas relacionadas com a
extracdo, transformacgao e carregamento de dados.

Workflow Monitor — Usado para monitorar graficamente o status de
fluxos de trabalho regulares e execug¢ao para cada servidor Power Center.
Vocé pode ver quais as tarefas que tiveram éxito ou falha.

Repository Manager — Usado para criar e administrar o repositdrio de
metadados. Vocé pode criar usudrios e grupos, atribuir privilégios e
permissdes para eles e criar pastas que contem os metadados.
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Power Center - Ferramentas

Designer - Definicao abstrata de Origens e
Destinos. SO existe a definicao das tabelas

Workflow Manager — Configuracao de
caminhos e Conexoes

Workflow Monitor — Acompanhamento e
verificacao de Erros em Execucoes

Repository Manager — Manipulacao de
objetos, versoes, deploys, copias
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Fluxo de producao

1.chama

—
Cmm——

6. Retorna
OK ou Erro

/.Em caso de erro,
abre incidente
e envia emalill

3. executa
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Ementa

e Modulo 01 — Solucdes de suporte a decisao
— Inteligéncia de negocios
e Business inteligence (BI)
— Data Warehouses e Data Marts
— Processo de Data Warehousing
— Modelagem multidimensional
— Extracao, transformacao e carga (ETL)
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Business Intelligence (Bl)
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Questao 17 - CETRO - 2013 - ANVISA - Analista
Administrativo - Area 5 - Prova

Quanto aos bancos de dados de suporte a decisao,
assinale a alternativa correta.

(a) Sao, principalmente (embora nao totalmente),
apenas de leitura (read-only).

(b) Sao, principalmente, livres de qualquer tipo de
redundancia.

(c) Sua principal preocupacao € a integridade.

(d) Por questoes de eficiéncia no armazenamento,
nao sao indexados.

(e) Nao devem ser muito grandes devido a
constante manutencao exigida e as transacoes
comerciais que ndao devem ser acumuladas com o
tempo.
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Questao 18 - ESAF - 2013 - DNIT - Analista
Administrativo - Tecnologia da Informacao

O componente final do processo de Business
Intelligence é

(a) Business balance management (BBM).

(b) Executive office team (EOT).

(c) Business performance management (BPM).
(d) Priority statement board (PSB).

(e) Business advisory management (BAM).
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Questao 19 - ESAF - 2013 - MF - Analista de Financgas
e Controle - Gestao em Infraestrutura de Tl

Assinale a opcao correta relativa a Business
Intelligence (BI)

(a) A cultura organizacional deve ser transformada
pela alta administracao antes das iniciativas de BI.

(b) O Bl transforma a tomada de decisdes em
processos mais orientados a processos.

(c) A cultura organizacional é irrelevante para as
iniciativas de Bl.

(d) O Bl transforma a tomada de decisdes em
processos orientados a inteligéncia dos dirigentes.

(e) O Bl nao pode ser simplesmente um exercicio
técnico da area de Tecnologia da Informacao.
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Questdo 20 - FCC - 2013 - TRT - 92 REGIAO (PR) -
Técnico Judiciario - Tecnologia da Informacao

Com o crescente aumento do volume de dados, surge a necessidade de ferramentas e mecanismos que permitam que eles
possam ser analisados de forma otimizada, uma vez que armazenam toda a trajetéria da empresa. Uma solugdo é a utilizagso
de I que, em sintese, é utiizado para armazenar conjuntos de dados crganizados por assuntos, mantendo todo um histérico

um processo que consiste na identificagdo de informagdes relevantes que estdo presentes em grandes bancos de dados ou
repositérios, geralmente realizado em trés etapas: a exploragdo, a defini¢do dos padrdes e a validagdc dos dados.

mplementados através de softwares com o intuito de utilizar os dados importantes da organizagdc para auxiliar no processo de
ibmada de decisdes, proporcionando melhorias para a alta administragdo. Outra tecnologia que pode prover uma melhor e mais

A revista ClubeDelphi publicou o seguinte artigo(acima): As lacunas que completam corretamente o texto estdo
expressas em

a)l Il i v

Data Warehouse  Data Mart CPM  Dashboard

b) I Il i v

SGBD Data Mining  Data Warehouse OLAP

c)l | i v

OLAP  Business Intelligence  Date Mining  Dashboard

d)l | ]| v
Data Warehouse Date Mining Business Intelligence OLAP
e)l | ]| v

OLAP Data Mart  Date Werehousing Business Intelligence
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Data Warehouses e Data Marts
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Questao 21 - CESGRANRIO - 2011 - Transpetro -
Analista de Sistemas Junior

Os conceitos e aplicacdes de data warehouse e visdes de bancos de
dados relacionais de sistemas transacionais possuem pontos em
comum, e, por conta deles, eventualmente sao erroneamente
considerados sindbnimos. Uma das diferencas entre visoes de bancos
de dados relacionais e data warehouses reside no fato de que visoes
relacionais de bancos de dados transacionais

(a) implementam como uma de suas componentes a dimensao tempo,
gue nem sempre esta presente em data warehouses.

(b) permitem a combinacao dindmica de seus dados, em diferentes
perspectivas, pela aplicacao de operacoes pivoting e roll up.

(c) podem ser indexadas, ao contrario de data warehouses, que, por
sua caracteristica multidimensional, sao armazenados em arvores AVL.

(d) podem, diferentemente de data warehouses, ser implementadas
com técnicas top down e bottom up.

(e) possuem estados com conteudo dinamico, ja que elas dependem
dos estados das relacoes que referenciam, diferentemente de data
warehouses, de natureza nao volatil.
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Questao 22 - CESPE - 2012 - MPE-PI - Analista
Ministerial - Informatica - Cargo 6

Acerca de conceitos basicos, arquiteturas e
aplicacoes de data warehouse e datamining e
técnicas de modelagem e otimizacao de bases de
dados multidimensionais, julgue os itens que se
seguem.

[82] Um cubo de dados € a representacao
multidimensional dos dados nao agregados na qual
& necessario que as dimensdes tenham o mesmo
tamanho.

[84] Um data warehouse é um repositorio de
informacdes de uma fonte Unica, armazenadas sob
diversos esquemas, em um so local, e que fornecem
dados consolidados
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Questao 23 - CESGRANRIO - 2011 - Petrobras -
Analista de Sistemas Junior - Engenharia de Software

Entre os requisitos que devem ser levantados na
construcao de um data warehouse se inclui a
laténcia de dados, que descreve a(o)

(a) rapidez de entrega dos dados ao usuario final

(b) rapidez da carga inicial do data warehouse
(c) rapidez da perda de validade do dado

(d) tempo total de uma consulta

(e) tempo entre consultas do usuario
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Questao 24 - CESGRANRIO - 2012 - Petrobras -
Analista de Sistemas Junior - Engenharia de Software

Data warehouses sao

(a) tipicamente multidimensionais

(b) materializados sob demanda

(c) extratos dos bancos de dados subjacentes

(d) visdes parciais dos bancos de dados
subjacentes

(e) visdes normalizadas dos bancos de dados
subjacentes
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Questao 25 - CESGRANRIO - 2010 - EPE - Analista de
Gestao Corporativa - Tecnologia da Informacao

Em uma reuniao técnica sobre a construcao de
um Data Mart de vendas de uma empresa,
discute-se o nivel de detalhamento dos dados
dentro do banco de dados. Essa caracteristica é
conhecida como

(a) composicao.

(b) integracao.

(c) volatilidade.

(d) independéncia.

(e) granularidade.
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Questao 26 - CESPE - 2008 - TCU - Analista de
Controle Interno — Tecnologia da Informacao

#A #B #C #D
Operational Data Data Dty
Source Staging Presentation o
Systems Area Area Jots
Clean, combine,
, . DIMENSIONAL
and standardize Atomic and Ad Hoc Query Tools
Conform summary data
dimensions Based on a single Report Writers
business process
- t\ Analytic
xtrac
Data Store; M i
Flat files and “onformed Modeling:
relational tables facts & fu:(ngﬂnq
‘imen% Scofing
Processing: Data mining
— Sorting and
mm’ sequential E> Data Mart £2 .. Access
processing (sjmal..}ydcsigpcdj |

Ralph Kimball. The datawarchouse toalkit. Wiky, EUA. 2"ed, 2002

Kaph Kmnball |he datawareh ouse toolkit. Wey, BUA 2% ad, 2002

A figura acima apresenta os elementos basicos da arquitetura de um sistema de suporte a decisdo que foi, de forma ficticia,
implantado em uma organizagdo de monitoramento, usando-se a tecnologia de SGBDs relacionais. Esse sistema atende ao objetivo
de se aprimorarem a gestdo e o uso de recursos de TI em mais de 3.000 érgdos pablicos federais, ndo tendo sido consideradas as
subunidades que compdem esses 6rgdos.

O principal negécio dessa organizacio é o monitoramento e controle da governanca de T1 desses 6rgdos, por meio de:
aplicagdio e andalise de questiondrios com questdes fechadas (objetivas) e abertas (subjetivas) que, disponiveis via web, abordem
aspectos relacionados a governanga de Tl conforme o modelo COBIT: analise de informagdes oriundas de coletores de dados online
sobre os niveis de servigos e 0 emprego de recursos de T1 nas organizagdes; prestagdo de servigo onfine visando a orientagdo e a
normatizacdo de compras de bens e servicos de T1; auditorias regulares.

Algumas das informagdes produzidas a cada dia pelos coletores de dados online de cada organizagdo monitorada sio:
quantidade de computadores desktop em funcionamento dentro da rede; horas de disponibilidade de cada um dos servigos online
prestados pela organizagdo (sitio web, servidor de webmail, FTP, sistemas aplicativos, atendimento a usudrios por meio de bird de
servigos etc.): despesas e investimentos planejados (empenhados) e executados na aquisigdo de bens e servigos de Tl registrados no
sistema de administragdo financeira. Parabem planejar e desempenhar sua missio, a organiza¢do de monitoramento implementou um
sistema de apoio a decisdo, conforme a arquitetura esbo¢ada na figura acima.
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Questao 26 - CESPE - 2008 - TCU - Analista de
Controle Interno — Tecnologia da Informacao

Julgue o item abaixo

[1] Os dados de controle de processamento da
camada #B serao acessiveis a poucos
funcionarios servidores da organizacao de
monitoramento e controle. A fim de agilizar o
processo de extracao, transformacao e carga dos
dados operacionais, estes devem ser
armazenados de forma denormalizada na
camada #B.
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Questao 27 - CESPE - 2010 - BASA- Técnico Cientifico -
Tecnologia da Informacao - Analise de Sistemas

Os data warehouses sao sistemas
computacionais que armazenam os dados
corporativos de forma consolidada,
disponibilizando informacdes com maior
eficiéncia, consisténcia e seguranca para a
tomada de decisao dos gestores. Acerca dos
data warehouses, julgue os itens que se seguem.

[1]JUm Data Mart € uma reuniao de varios data
warehouses, a fim de fornecer visao mais ampla
dos dados.
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Questao 28 - FCC - 2009 - TJ-PA - Analista Judiciario -
Analise de Sistemas - Desenvolvimento

As principais distincdes entre um data mart e
um data warehouse sao as de que um data mart
é

(a) orientado por evento e integrado.

(b) orientado por assunto e nao volatil.

(c) especializado e orientado a evento.

(d) integrado e nao volatil.

(e) especializado e volatil.
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Questao 29 - CESPE - Tecnico — Programacao e
Controle de Tecnologia da Informac¢ao — Serpro 2013

Com relacao a gerenciamento eletrénico de
documentos (GED) e datawaehouse, julgue os
itens que se seguem.

[91] A arquitetura de datawarehouse originou-se da
arquitetura de software, que abrange desde a
definicao da estratégia de negodcio até a sua
implementacao.

[92] Denomina-se de analise dimensional o
processo de analise mediante o qual dados
originarios sao selecionados das bases
operacionais e modelados no ambiente de
datamining, de acordo com as perspectivas ou
visoes elegidas para a realizacao.
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Questao 30 - INSTITUTO CIDADES - 2009 - UNIFESP -
Analista de Tecnologia da Informacao

Acerca de Data Warehouse, marque a alternativa correta:
(a) Data Warehouse (ou armazém de dados, ou depdsito de
dados no Brasil) € um sistema de computacao utilizado para
armazenar informacodes relativas as atividades de uma
organizacao em sistema operacionais, de forma consolidada.

(b) O Data Warehouse possibilita a analise de grandes
volumes de dados, coletados dos sistemas transacionais
(OLTP).

(c) Por definicdao, os dados em um Data Warehouse sao
volateis, ou seja, mudam. Os dados estao disponiveis para
leitura e escrita e podem ser alterados.

(d) As ferramentas OLAP (Online Analytical Processing) tem
como funcao de desfragmentar os dados de um data
warehouse, possibilitando uma estrutura adequada tanto para
as pesquisas como para a apresentacao das informacoes.
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Questao 31 - INSTITUTO CIDADES - 2009 - UNIFESP -
Analista de Tecnologia da Informacao

Ainda acerca de Data Warehouse, marque a alternativa INCORRETA:

(a) Esse sistema surgiu como conceito académico durante a década de
1950.

(b) Atualmente, por sua capacidade de sumarizar e analisar grandes
volumes de dados, o Data Warehouse é o nucleo dos sistemas de
informacdes gerenciais, e de apoio a decisao das principais solucdes de
business intelligence do mercado.

(c) Um repositério de metadados é uma ferramenta essencial para o
gerenciamento de um Data Warehouse no momento de converter
dados em informacoes para o negocio.

(d) O historico das atualizacdes normalmente é mantido pelo préprio
banco de dados, mas define um elemento de metadado, indicando as
datas de atualizacao dos dados, podendo ajudar o usuario a verificar a
atualidade dos dados e a consisténcia da dimensao tempo do Data
Warehouse.
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Questao 32 - CESPE - 2010 - MPU - Analista de
Informatica - Perito

Acerca de data warehousing, data mining e
OLAP (online analytical processing), julgue os
itens que se seguem.

[1] Dados para a formacao de data

warehouses podem ser provenientes de e-mails,
conversas de telefone, documentos, planilhas. A
abordagem linguistica utiliza a analise

de strings de caracteres para classificar o texto
em determinadas categorias, que sao definidas
previamente de acordo com o objetivo da
empresa.
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Questao 33 - CESPE - 2010 - MPU - Analista de
Informatica - Perito

Acerca de data warehousing, data mining e
OLAP (online analytical processing), julgue os
itens que se seguem.

[1] Na modelagem de data warehouses, o uso
de taxonomia facetada como método de
descricao multidimensional e agrupamento da
informacao por meio de seus assuntos ou
atributos permite a analise de dados nao
estruturados em sua forma original.
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Questio 34 - CESGRANRIO - 2010 - ELETROBRAS -
Analista de Sistemas - FUNCIONAL SAP-ERP

Os dados armazenados em um data warehouse, que
fornecem informacdes para um ambiente multidimensional
para tomada de decisdes de uma empresa, nao estao
normalizados. Essa redundancia de dados, criada
propositalmente, tem como objetivo

(a) oferecer seguranca na obtencao da informacao para o
ambiente multidimensional.

(b) melhorar o desempenho de consultas complexas sobre o
data warehouse.

(c) permitir a distribuicao das informacdes por data marts
departamentais.

(d) facilitar a agregacao de dados atbmicos.

(e) relacionar, com maior acuidade, os dados atbmicos com os
transacionais.
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Questao 35 - CESPE - 2010 - TRE-MT - Técnico
Judiciario - Programacao de Sistemas

Com relacdo aos conceitos de modelagem dimensional, assinale a op¢ao correta.

(a) Na abordagem utilizada por Kimball, todos os dados de uma empresa sao reunidos
em um repositorio central, caracterizado por um projeto dimensional, e que pode ser
consultado diretamente.

(b) A abordagem de Inmon consolida todas as informacdes de uma empresa em um
repositério central chamado data warehouse corporativo. Essa abordagem é
caracterizada por um projeto na terceira forma normal, no qual os dados sao
consultados diretamente por aplicativos de data warehouse.

(c) Na abordagem de Kimball, os data marts sao adaptados as necessidades e pontos
de vista de um grupo de negdcios especifico, suportando a modelagem dimensional, e
sao consultados por aplicativos de data warehouse.

(d) A abordagem de data marts autbnomos tem foco empresarial e atende as
necessidades dentro de uma area de assunto. Seu desenvolvimento necessita explorar
o uso de elementos de dados comuns em toda a empresa.

(e) Se, em um sistema transacional usando-se um esquema estrela, um cliente,
identificado por Codigo_do_cliente 1010, modificar o seu endereco da empresa sede,
entao, para fins analiticos, ndo sera possivel acompanhar a histéria de enderecos
desse cliente, pois, nessa abordagem, depende-se de Codigo _do_cliente para
identificar uma linha exclusiva na dimensao cliente, de tal forma que nao é possivel
armazenar varias versoes do cliente.
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Questao 36 - CESPE - 2010 - TRT - 212 Regiao (RN) -
Analista Judiciario - Tecnologia da Informacao

Acerca de sistemas de suporte a decisao e data warehousing, julgue
os itens a seguir.

[70] Em um data warehouse, cada linha em uma tabela fato
corresponde a uma medida, representada por um valor aditivo,
em que necessariamente essas medidas nao compartilham a
mesma granularidade.

[71] Em um modelo do tipo estrela (star schema), devido a ligacao
entre as tabelas dimensionais e suas respectivas fontes de

dados, as dimensdes sao dependentes de codigos operacionais

de producao. Desse modo, nessas tabelas, convenciona-se usar
como chave primaria as mesmas utilizadas no ambiente de
producao — origem dos dados.
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Questao 37 - CESPE - 2013 - INPI - Analista de
Planejamento — Desv. e Manutencao de Sistemas

Acerca de normalizacao de dados, julgue o item
seguinte.

[1] Ao se realizar uma modelagem para Data
Warehouse, a forma normalizada Snow

Flake permite que as dimensdes sejam modeladas
na 3FN (terceira forma normal). Dessa forma, todo
modelo Snow Flake na 3FN estara necessariamente
também na forma normal BCNF (boyce- codd), visto
gue ambas sao baseadas no conceito de
dependéncia transitiva.
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Questio 38 - CESGRANRIO - 2010 - ELETROBRAS -
Analista de Sistemas - FUNCIONAL SAP-ERP

Um data mart do departamento de vendas de uma grande empresa possui uma tabela
fato com cinco métricas associadas a oito diferentes dimensdes. O analista de Tl esta
em duvida sobre que modelagem utilizar. Considerando-se as op¢des snowflake e star
schema, qual a desvantagem de se utilizar, nessa situacao, a modelagem snowflake?

(a) A modelagem star schema nao contempla a possibilidade de armazenamento de
atributos para cada dimensao, minimizando a quantidade de memaria utilizada.

(b) Uma maior quantidade de joins entre as tabelas de dimensdes e as tabelas de
hierarquia associadas sera realizada, ocasionando queda de desempenho no processo
de agregacao das métricas.

(c) As chaves estrangeiras, relativas as dimensdes armazenadas na tabela fato, devem
corresponder as hierarquias existentes nessas dimensdes, ocasionando maior
qguantidade de registros na tabela fato.

(d) Na modelagem snowflake, a manutencao dos dados dimensionais se torna mais
dispendiosa, tendo em vista que as tabelas dimensionais nao estao normalizadas.

(e) Diferentemente da modelagem star schema, na modelagem snowflake, as chaves
estrangeiras na tabela fato ndo apontam para o nivel mais baixo (atdomico) da
hierarquia das dimensdes associadas.
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Questao 39 - FUNCAB - 2010 - PRODAM-AM -
Analista de Tec. da Informacao - Banco de Dados

Sejam as seguintes assertivas sobre esquemas multidimensionais para a
modelagem de dados para Data Warehouses:

|. O esquema snowflake é uma variacao do esquema estrela no qual as
tabelas dimensionais de um esquema estrela sao organizadas em uma lista de
tabelas nao normalizadas.

ll. O esquema estrela consiste em uma tabela de fato com uma uUnica tabela
para cada dimensao.

lll. O esqguema onde um conjunto de tabelas de fatos compartilha algumas
tabelas de dimensao é conhecido por hipercubo .

Marque a alternativa correta em relacdo as assertivas acima.

(a) Apenas a assertiva | é verdadeira.
(b) Apenas a assertiva Il é verdadeira.
(c) Apenas a assertiva lll é verdadeira.
(d) Todas as assertivas sao verdadeiras.
(e) Todas as assertivas sao falsas.
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Questao 40 - FEPESE - 2010 - SEFAZ-SC - Auditor Fiscal
da Receita Estadual - Tecnologia da Informacao

Assinale a alternativa correta a respeito de Data
Warehouse (DW) e modelagem multidimensional.

(a) Um esquema multidimensional, composto por fatos e
dimensodes, nao pode ser modelado em um banco de
dados relacional.

(b) Uma dimensao definida em uma modelagem
multidimensional deve estar associada a um Unico fato.

(c) Operacoes OLAP podem ser executadas tanto para fins
analiticos quanto para fins de atualizacao de dados.

(d) O volume de dados de um DW geralmente é superior
ao volume de dados de um BD transacional.

(e) Um Data Mart é um componente de um DW que nao
possui dados historicos.
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Extracao, transformacao e
carga (ETL)




Questao 41 - CESPE - 2012 - MPE-PI - Analista
Ministerial - Informatica - Cargo 6

Acerca de fundamentos de administracao de dados,
fundamentos de banco de dados e conceitos envolvidos
em data warehouse, julgue os itens seguintes.

[65] Na construcao de um data warehouse, o processo
extract, transform and load (ETL), normalmente, é o
menos critico e o mais rapido. Esse processo envolve a
extracao dos dados, na sua transformacao, e,
eventualmente, influencia na limpeza desses dados.

[66] Em modelo de banco de dados, a normalizacao
estabelece um conjunto de regras que tem por objetivo
maximizar as anomalias de modificacao dos dados e
aumentar a flexibilidade em sua utilizacao.
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Questio 42 - CESGRANRIO - 2010 - ELETROBRAS -
Analista de Sistemas Junior - Engenharia de Software

Os dados transacionais de uma grande empresa estao
dispostos em bases heterogéneas. Para que dados
carregados no data warehouse sejam considerados
adequados a formacao de tabelas fato e dimensionais, a
etapa de transformacao pode realizar procedlmentos de
limpeza nesses dados. Que problema NAO é resolvido por
esse tipo de procedimento?

(a) Existéncia de valores nao previstos.

(b) Filtragem de dados a serem carregados.
(c) Auséncia de dados.

(d) Inconsisténcia de dados.

(e) Duplicacao de dados.
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Questao 43 - FCC - 2012 - TST - Analista Judiciario -
Analise de Sistemas

O processo de ETL em uma Data Warehouse
possui varias fases. Em uma destas fases é
efetuada a

(a) extracao dos dados dos sistemas de origem.
(b) introducao de novos produtos no mercado.
(c) validacao das interfaces de usuario.

(d) criacao de diagramas estaticos e
comportamentais das classes e atributos.

(e) definicao dos custos e prazos.
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Questao 44 - CESPE/UnB — Banco da Amazonia S.A.
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Considerando a figura acima, que representa um esquema basico do processo de
desenvolvimento de um armazém de dados (data warehouse), julgue os itens que se seguem.

[110] O processo de extracao, transformacao e carga (ETL) ilustrado permite extrair dados de
diversas fontes de dados e migra-los para o data warehouse, mantendo sua estrutura e

normalizacdo originais.

[111] Os modelos de dados usados no data warehouse sao frequentemente constituidos por
modelos dimensionais, em que um mesmo dado pode ser fisicamente gravado mais de uma vez.
Entre as razoes de esses modelos serem utilizados, destaca-se o aumento do desempenho em
consultas a grandes volumes de dados associados a realizacdes de uma dimensao do modelo.
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Questao 45 - CESPE - 2011 - Correios - Analista de
Correios - Analista de Sistemas — Desen. de Sistemas

Acerca de solucoes de suporte a decisao, julgue os
itens seguintes.

[1] As ferramentas de software ETL (extract
transform load) tém como funcao a extracao de
dados de diversos sistemas, a transformacao desses
dados de acordo com as regras de negocio e a carga
dos dados em um data mart ou um DW.

[2] Em um ambiente data warehouse (DW), é
possivel a analise de grandes volumes de dados, os
qguais ficam disponiveis para serem alterados e
manipulados pelo usuario.

Prof. Thiago Cavalcanti

| Tnerante/ﬂ)\



Questao 46 - CESGRANRIO - 2009 - Casa da Moeda -
Desenvolvimento de Sistemas

Uma empresa deseja criar uma base de dados para apoio a
tomada de decisao. As informacoes corporativas encontram-
se em 4 bancos de dados distintos e possuem representacoes
diferentes para atributos de uma pessoa fisica. Por exemplo,
em determinado banco de dados, uma pessoa fisica do sexo
masculino é representada por um atributo com valor M,
enguanto que em outro banco de dados, com valor 1.

Em que etapa de um procedimento de ETL para essa base de
dados deve ocorrer uma padronizacao desse tipo de valor?
(a) Extracao.

(b) Delecao.

(c) Transformacao.

(d) Paralelismo.

(e) Carga.
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Questao 47 - CESGRANRIO - 2009 - Casa da Moeda
Banco de Dados

Observe as fontes de dados a seguir.

| - Tabela de um banco de dados relacional.
Il - Arquivo XML.
Il - Arquivo TXT flat.

Utilizando procedimentos de ETL (Extract, Transform e Load)
para carga de um DW, é possivel ler dados das fontes

(a) I, apenas.

(b) I, apenas.

(c) lll, apenas.
(d) I e lll, apenas.
(e) 1, 1l elll.
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