p Estratégia

Concursos

Aula 00 (Profs. Felipe
Mathias e Emannuelle

Gouveia)

CNU (Bloco 2 - Tecnologia, Dados e
Informacgao) Conhecimentos Especificos
- Eixo Tematico 5 - Apoio a Decisao e
A Autor:

Inteligéncia Artificial

Emannuelle Gouveia'Rolim, Felipe

Mathias

20 de Outubro de 2024



Emannuelle Gouveia Rolim, Felipe Mathias
Aula 00 (Profs. Felipe Mathias e Emannuelle Gouveia)

1) Apresentacao - FEIPE MANIAS .........ccoiiiiiiiiiiiiie e e e e e e et e e e e e e s e s e ettt e et e eeaeeeaessananttaareereeaeeeeaeaaans 3
2) APreSENtaCA0 FIASNCAITS ........eiiiiiiiii et e ookt e e o ekt e e e ek bt e e e e e b bt e e e et e e e e e e b e e e e nnes 4
G I = LTI S T I =Y - USSP 6
I = N =T - TP PUPPPPTPPP 14
o) I = I 1= o - SRRSO 27
6) REPOSILOrIOS 08 DAUOS = TEOIA ..oeivvviieeeitiiiee e e ettt e e e ettt e e e e ettt e e e e e ettt e e e e s tteeeeeaasbbeeeee e sbeeeeeeastaeeeeeaasbaeaeeesnbbeeeeesanneeeaeeans 30
Y=o (o S (o = Vo [T I =T - LSRR 51
8) Processamento e Armazenamento de Dados - Quest8es COMENTAdAS .........cccuvuviiiiiiiieeaa e 54
9) Processamento e Armazenamento de Dados - Lista de QUESIDES ........cceeeiiiiiiiiiiiiiiiieeieee e e s es e er e e e e e e e e e s nenneneeees 75

aDe 2
87

a CNU (Bloco 2 - Tecnologia, Dados e Informagao) Conhecimentos Especificos - Eixo Tematico 5 - Apoj
www.estrategiaconcursos.com.br

rIntelic



Emannuelle Gouveia Rolim, Felipe Mathias
Aula 00 (Profs. Felipe Mathias e Emannuelle Gouveia)

APRESENTACAO DA AULA

Ol3, alunos! Bem-vindos a mais uma aula do curso de Tecnologia
de Informacao para concursos publicos, no Estratégia Concursos.

Me chamo Felipe Mathias e serei seu professor na aula de hoje. Sou
um catarinense de 30 anos, programador front end (ex-
programador, se preferirem haha) e atuo como professor de cursos
de Tecnologia da Informacgao voltados a concursos ha mais de um
ano. Assim como vocé, também vivo a vida de concurseiro,
aguardando minha nomeag¢ao como Auditor Fiscal da Secretaria
de Fazenda de Minas Gerais (SEF-MG), onde figuro no cadastro de
reserva. Atualmente, continuo, em paralelo, estudando para
concursos aguardando o meu grande sonho — o cargo de Auditor
Fiscal da SEF-SC, com especialidade em TI.

Minha aventura no mundo do ensino surgiu de uma vontade interna de atuar como professor —
sempre amei explicar as coisas, além de ter certa facilidade em expressar conceitos mais complexos
para pessoas que talvez ndo tenham tanta experiéncia na area.

Meu objetivo aqui é digerir assuntos, desde os mais simples aos mais complexos, para que qualquer
aluno consiga os entender, seja um programador, operador de infraestrutura, ou simplesmente um
leigo que resolveu adentrar no mundo dos concursos e se deparou com Tl no seu edital.

Gostaria de pedir que sempre vejam as questoes comentadas durante a aula. Elas trazem conteudo
essencial para o aprendizado, muitas vezes abordando alguns pontos que ndo foram abordados no
conteudo e sdo essenciais para a resolucdo de questdes.

Caso tenha alguma duvida, ndo tenha receio de entrar em contato comigo nas minhas redes sociais
(especialmente no meu Instagram, que deixarei abaixo), ou no forum de duvidas que os responderei

assim que possivel.

Ah, posto bastante coisa interessante de Tl direcionada para concursos 13, da uma olhadinha que
algumas coisas podem te interessar. Volta e meio acerto alguma questdo de prova por 3 ;)

@ @fe.fiscal

t.me/fefiscal

I
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ESTRATEGIA FLASHCARDS

I Vocé tem dificuldade de estudar, memorizar e revisar os conteddos que estuda em nossas
aulas? Entao nos temos a ferramenta perfeita para vocé!

Apresentamos o Estratégia Cards: app de flashcards que vai revolucionar sua forma de
estudar e revisar conteddos de provas de concurso publico. Com nossa tecnologia inovadora e
interface amigavel, vocé dominara os topicos mais complexos de maneira eficiente e divertida.

Recursos do Estratégia Cards:

Flashcards criados e revisados por professores especializados em cada &rea, com
HEE 1L qualidade e voltados para concursos publicos.
Crie seus proprios flashcards, cobrindo os principais tépicos e matérias dos
RIEECELEFLEL [ concursos publicos.
Técnica de aprendizagem que envolve revisar informacdes em intervalos
[Tl EY crescentes para melhorar a retengao de longo prazo e combater o esquecimento.
Visualize graficamente o percentual de acertos, erros ou duvidas dos decks
VS EIIFET BT estudados.
Estude em qualquer lugar, mesmo sem conexao a internet, fazendo o download
(e]1il3-8 dos decks.
Esta dirigindo ou fazendo esteira e quer continuar estudando? Basta utilizar a
I F- UL opcao “Escutar”.

DIt &l Vocé pode escolher decks especificos como favoritos e visualiza-los em uma aba
Vil separada do app.

(0]oToleI-I W \OCé podera estudar todos os cards de um deck; ou apenas 0os que Vocé errou; ou
NS [) apenas os que vocé nao estudou ainda; entre outras opgoes.

B> E como eu consigo baixar?

&l etiatain carde © Cancelar E muito facil! Basta pesquisar por “Estratégia Cards” na loja

oficial do seu smartphone.
| 4

¥ ¥ % % % 34 [E CCSE LTDA '€ Educagéo

Estratégia Cards CJ)

Flashcards de aprend

Se vocé tiver um Android, basta acessar a Google Play;

izado

Se for tiver um iPhone, basta acessar a App Store (iOS).
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E para acessar?

Para acessar, basta ter uma conta no Estratégia Concursos. Em seguida, utilize suas credenciais
de login e senha para acessar o aplicativo. Por fim, acessa a carreira de Tecnologia da Informacao.

Q Como utilizar o app:

Disciplinas do curso Engenharia de Software < Metodologias de Desenvalvi...

(D 0l3, Diego Carvalho!

Car tual:

k)
Tecnologia da Informagao y X Q. Buscar.. Q  Buscar.. Q  Buscar.

-4 ' \
k Ver dltimas estudos [ Mudar Carreira
% J

- Disciplinas (5) Assuntos (15) Decks (11)
Meus Cursos
c Bancos de Dados > Metodologias de Conceitos Basicos >
Atuais (1) Passados (0) 8 assuntos 1  Desenvolvimento Tradicionais 3 0/65 cards.
11decks
Curso Extensivo de Tecnologia e Ciéncia de Dados s Metodologias de o Scrum - Parte 1 5
da Informacao > 15 assuntos g_ S 0/39 cards.
2 Desenvolvimento Ageis )
Nivel: Superior A Tdacks
Engenharia de Software N Scrum - Parte 2 S
Aamices 3 Préticas/Ferramentas Ageis N Rt
17 decks
e Gestao e Governanga > O Scrum - Parte 3 >
0/23 card
diaagintas 4 Requisitos de Software > Rkt
4 decks
e Seguranca da Informagao > . V) Extreme Programming (XP) >
16 assuntos st 5 0743 cards.
5 Andlise e Projeto 5
4 decks
S TDD i
A& 9 © B 0 A © = B 0 A 9 = =@ 0 A © = B 0
nicio aniritos Meus Dack: Sobre Ik Moo Rl ke Buhre Inicia Favort Cursos fotes Duchs 5 Inicio. avaritas Curso: Meus Decks Sabre

Scrum - Parte 1

Card 1de 39 Card 1de 39

Scrum - Parte 1

Pergunta ? Resposta

Escutar {9

Quais cards vocé deseja estudar? Acertos 0%
@®  Todos (padrao) Erros 0% .
Scrum é um framework leve,
Duvidas 0% simples de entender e
O  Cards para revisdo &
extremamente dificil de
i 5 - dominar, para desenvolver e
o Apenas os que euainda ndo Este deckiter 39/cards O que é Scrum? p
estudei manter produtos complexos e
o A ; Novos: 39  Para revisio: 0 adaptativos, entregando
[ TR LS produtos com o mais alto valor
‘ ossivel
O  Apenas os que favoritei Avalie este deck R

*k ek

DUVIDA ACERTE|
~ ® - E‘ Q ﬁ , @ ] E o Pular este card e &

incio Favorito Curso Mous Docks
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BUSINESS INTELLIGENCE

Conceitos Gerais

Antes de estudarmos o processamento e armazenamento de dados, precisamos entender o
porqué da necessidade de movermos todos os dados de um lugar a outro e armazena-los. E esse
motivo tem um nome: Business Intelligence.

A Inteligéncia de Negécios, Business Intelligence ou simplesmente BI, € um conjunto de técnicas,
processos e ferramentas utilizadas para transformar dados brutos em informagdes significativas e
Uteis para a tomada de decisbes estratégicas nas organizagdes.

O objetivo principal do Bl é fornecer insights acionaveis que auxiliem na compreensao do
desempenho atual do negdcio, identificacdo de tendéncias, previsdo de resultados futuros e
suporte a formulagdo de estratégias, tudo a partir de uma analise de informagdes ndo triviais, isso
é, informagdes que nao estejam tdo dbvias nos dados.

Transformar dados
brutos em
informacdes Uteis a
entidade

Conjunto de

ferramentas, técnicas
€ processos

Para fazermos essa extragdo de informagdes, é necessario que sejam coletados os dados brutos,
estruturados ou ndo, transformando-os para um padrao de uso requisitado pela entidade que ira
os usar, armazena-los em conjuntos e utilizar ferramentas diversas de anélise em cima desse
conjunto de dados.

Ferramentas de
Analise

Dados brutos
(estruturados e
nao estruturados)

Ferramentas de | Ferramentas de
Extracdo e Trans- : Armazenamento
formacao

:\
2

.
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Cada parte do fluxograma possui ferramentas especificas. Veja:

e Ferramentas de extracdo e transformacdo:
o ETL (Extract, Transform, Load)
o ELT (Extract, Load, Transform)

e Ferramentas de Armazenamento
o Data Warehouse
o Data Lake
o Data Mesh

e Ferramentas e Técnicas de Analise:
o Visualizacdo de dados

OLAP

Andlises de tendéncia

O
o Machine Learning
o Programas de anélise (Power BI, QLik View)

Podemos considerar que o processo do Business Intelligence envolve uma abordagem iterativa,
onde cada ciclo de agdes é repetida indeterminadas vezes, até que seja alcangado o resultado
desejado: obter informagdes relevantes para a entidade. Podemos definir esse ciclo nas seguintes
acoes:

e Coleta de Dados: O primeiro passo do Bl é justamente coletar os diferentes dados para
serem usados nas decisdes. Esses dados podem ser estruturados, oriundos de bancos de
dados relacionais, por exemplo, ou ndo estruturados, oriundos das mais diversas fontes
geradoras de informacao;

e Processamento e Transformagdo: Muitas vezes é necessario que os dados estejam em
algum padréo, tendo certo nivel de estruturacdo, antes de serem armazenados. Por esse
motivo, passam por um processo de andlise, descarte de dados inutilizaveis e transformacao
para o padrao do repositério de destino;

e Armazenamento de dados: Precisamos de repositérios que suportem alto volume de
dados, para permitir que as ferramentas de anélise tenham um desempenho mais elevado;

e Analise: Utilizam-se diferentes técnicas, como visualizacdo de dados (graficos, tendéncias),
mineragdo de dados, técnicas OLAP, para obter informagbes relevantes que auxiliardo a
tomada de decisdes da entidade;

e Tomada de decisdo: Com base nas informacdes encontradas, busca-se tomar as decisGes
6timas para a evolucao da entidade.
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’ Coleta
CICLO

\

Analise Armazenamento

QUESTAO DE PROVA

g@’

(CEBRASPE/FUB/2022) A respeito de data warehouse, data mining e business
intelligence, julgue o item subsequente.

Coletar e transformar dados de varias fontes e descobrir tendéncias e inconsisténcias
sdo etapas gerais dos processos de business intelligence.

Comentarios:

Como acabamos de ver no nosso ciclo, essas sdo, de fato, etapas gerais do processo
de descoberta de informacdes do BI. (Gabarito: Certo)
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Processamento & Transformacao

Nessa aula, iremos estudar as duas principais formas de transformar, processar e levar os dados
da coleta até o repositério de destino: ETL e ELT. Também faremos relagdes diretas entre as duas
formas.

Essas ferramentas formam o que chamamos de pipelines de dados. As pipelines sao ferramentas
que buscam levar um objeto de A a B. No nosso caso, visamos levar os dados dos pontos de coleta
até o repositério de destino, fazendo as transformacdes necessarias nos dados no meio do
caminho.

aDer 9 intelic
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KDD

Muito do Business Intelligence se alinha ao conceito de Knowledge Discovery in Data, KDD -
Descobrimento de Conhecimento em Dados. Ele é um processo interdisciplinar, que combina
técnicas de banco de dados, estatistica, aprendizado de méquina e visualizagdo de dados. O
objetivo é extrair conhecimento a partir de dados brutos - assim como o Business Intelligence.

De certa forma, podemos dizer que o KDD é o Bl, numa abordagem um pouco mais “ampla”,

envolvendo o processo completo, desde a selecao de dados até a interpretacao e avaliagdo das
informagdes. Na verdade, o KDD traz um ciclo para a aquisicdo de informagdo bem definido, ao

longo de 5 etapas:
SE LIGA!
*

(m

e Selecdo de Dados

e Pré-processamento

e Transformacdo

e Mineracdo de Dados
 |Interpretagdo/Avaliacdo

Pré- Mineracao de Interpretacao

processamento dados e Avaliacao
Transformacao

ﬁ
' ' =7 X ' T
Dados das | Dados | , Dados : Dados ; Padrdes : Bases de
aplicacoes | alvo | Pre-processados i Transformados | ; Conhecimento
B . - — . 3

a CNU (Bloco 2 - Tecnologia, Dados e Informagao) Conhecimentos Especificos - Eixo Tematico 5 - Apaj vIntelic

www.estrategiaconcursos.com.br 87




Emannuelle Gouveia Rolim, Felipe Mathias
Aula 00 (Profs. Felipe Mathias e Emannuelle Gouveia)

Selecao de Dados

Na selecdo de dados, consideramos quais dados serdo relevantes para a andlise, definindo as
fontes de dados e os dados em si. Aqui, o objetivo é identificar fontes de dados apropriadas para
os objetivos de negécio. Por exemplo, se a andlise serd de desempenho de vendas, ndo faz sentido
selecionarmos dados de um banco de dados de Recursos Humanos - focaremos na parte de
vendas.

Pré-processamento

Selecionados os dados, passamos por etapas de pré-processamento. O objetivo aqui é lidar com
“problemas” nos dados: remogéo de dados duplicados, remogéo de dados ruidosos, tratamento
de valores ausentes, remog&o de outliers, entre outros. E aqui que tornamos o conjunto de dados
de trabalho num conjunto mais “conciso”. Os processos mais comuns aqui sao:

¢ Deduplicagdo: remocéo de valores duplicados ou aproximadamente duplicados;

e Remocao de ruidos: remogdo de dados com pouca representatividade no conjunto;

e Tratamento de outliers: abordar valores aberrantes, escolhendo o melhor caminho a ser
tomado, que pode envolver a remocéo, tratamento de valores ou outros;

e Tratamento de valores ausentes: processo em que é decidido se valores ausentes devem
ser imputados ou removidos;

e Correcdo de valores: medigdes podem conter erros, e o trabalho aqui é corrigi-los;

e Enriquecimento de dados: integrar fontes de dados externas aos dados para ter uma
pluralidade de visdes nos dados;

Tarefas de Pré-Processamento

Deduplicacao Remocao de Ruidos Tratamento de Outliers

Enriquecimento de
Dados

Tratamento de Valores

Correcao de Valores
Ausentes

Caso sua prova exija um conhecimento mais aprofundado nesses temas de pre-
processamento e de tratamento, eles serdo vistos em um momento mais i
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i adequado, quando vocé tiver um conhecimento mais aprofundado sobre tdpicos ‘:
L) L)
i subjacentes. Ndo se preocupe.

Dados “corrigidos”, vamos para a etapa de transformagédo dos dados. Aqui o objetivo é otimizar
os dados para o melhor desempenho do modelo, alterando escalas de variagdes, diminuindo
varidveis, discretizando ou agrupando dados. Assim como no pré-processamento, temos um
conjunto extenso de atividades. Destaco as principais:

e Normalizagdo: trazer um conjunto de varidveis para uma mesma escala de variagdo,
facilitando a interpretagéo;

e Padronizacdo: objetivo similar & normalizagdo, trazendo as varidveis para uma variavel
normal padrao, com média igual a O e desvio padréo igual a 1

e Discretizagdo: processo de transformar varidveis continuas em varidveis discretas, isso &,
que sé podem assumir um ponto no espago;

¢ Reducdo de dimensionalidade: redugdo da quantidade de varidveis trabalhadas em um
modelo, buscando manter o maximo de variancia nos dados;

e Codificagdo: Transformagdo de variaveis categdricas em numéricas;

e Agregacao: jungdo de dados criando um conjunto resumido;

Tarefas de Pré-Processamento

Normalizacao Discretizacao Codificacao

Reducao de

Dimensionalidade ABfegdcdo

Padronizagao

Mineracao de Dados

Agora temos os dados prontos para serem trabalhados, passamos a utilizar diversas técnicas
objetivando fazer a mineracdo dos dados. Assim como na mineragdo tradicional, onde tentamos
extrair minérios valiosos de pedras, na mineracdo de dados procuramos extrair informacgées
valiosas de dados.

aDe 12 :intelic
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Aqui o importante é conhecer as técnicas. Temos uma infinidade de técnicas, que serdo
aprofundadas ao longo do estudo especifico de mineragdo de dados, mas podemos citar para
vocé agora algumas delas:

e Clusterizagdo/agrupamento: processo de divisdo dos dados em diferentes grupos,
conforme algum critério de separagéo - usualmente, através de similaridades;

e Classificagdo: atribui¢do de classes a conjuntos de dados;

e Regressdo: processo de anélise de varidveis, buscando entender correlagdes entre varidveis
dependentes e independentes para prever valores futuros;

e Regras de associagdo: definicdo de regras que permitam inferir relagdes entre os dados;

e Detecgdo de anomalias: processo de detectar valores aberrantes e de dificil identificagdo
manual, que possam identificar fraudes ou erros de medicao;

e Mineracgdo de texto: processo de extrair informagdes ou criar artefatos, como resumos, a
partir de conjuntos de textos;

Mineracao de Dados

Deteccao de

Clusterizacao Regressao :
¢ 8 Anomalias

Classificacao Regras de Associacao Mineracao de Texto

Avaliacao e Interpretacao dos Resultados

Na dltima etapa, temos todas as informagdes que precisamos em nossas maos. Agora o objetivo
é encontrar aplicagdes para elas, utilizar os padrées e insights descobertos para tomadas de
decisbes. Para isso, utilizamos padrdes de visualizagdo, como graficos e dashboards, relatérios, e
outras formas que permitam uma anélise mais concisa.
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ETL

Conceitos Gerais

ETL é um acrénimo para “Extract, Transform and Load” — em traducéo literal: Extrair, Transformar
e Carregar. Nesse tipo de pipeline, temos trés etapas distintas que ocorrem antes do dado ser
armazenado no destino:

e Extracdo (Extraction)
e Transformacdo (Transformation)
e Carregamento (Load)

‘.-.II-.II..II.III.III.III.III.III.III.III.III.II.-II.-II.-II.-II.-II--II--II--II-III-III-II..

FONTES DE STAGING REPOSITORIO®
DADOS AREA

*

-----

CARREGAR

TRANSFORMAR

-----------'

’—-----
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L
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[ ]
[ ]
[ ]
-
[ ]
[ ]
[ ]
-
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
| ]
[ ]
[ ]
[ ]
| ]
[ ]
[ ]
[ ]
| ]
[ ]
[ ]
[ ]
| ]
[ ]
[ ]
[ ]
| ]
[ ]
[ ]
[ ]
| ]
[ ]
]
L]
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- - _’

* L4
'*lIII-III-III-III-III-III-III-III-II--II-.II-.II-.II-.II..II..II..II.III.III.III.III.III.III"

Vamos falar sobre cada uma dessas etapas do processo.
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Extracao
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A etapa de extragdo é a primeira fase do processo, na qual os dados sdo coletados a partir de
diversas fontes, como bancos de dados, arquivos CSV, APIs, sistemas legados, entre outros —
perceba, entdo, que a extragdo poderd lidar com dados estruturados e ndo estruturados. Ela pode
ser realizada de diferentes maneiras, dependendo da origem dos dados e das ferramentas
utilizadas.
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QUESTAO DE PROVA

(CEBRASPE/FUNPRESP/2022) Uma empresa necessita estruturar, melhorar e utilizar cada vez mals
i recursos, a fim de gerar inteligéncia para o seu negécio. Nesse sentido, foi desenvolvido o
i esquema a seguir, a ser utilizado como uma visdo dos elementos do seu respectivo data
i warehouse, que apoiara a inteligéncia do negécio.

COLUNAY COLUNA 2 COLUNA 3 COLUNA 4
N LN '/

Extrair IJ CARREGAR ( ACESSAR
L ] II,.-" | / , |

— K

!

' 1
- _ ‘.I
Extrair
1/ —

— v _—

— b ———

A I I J\ / J
Extrair ) CARREGAR | [, CARREGAR
| J —l._r'r ";‘J—‘

e v

i Com base nas informagdes apresentadas, julgue o item seguinte.

i Ferramentas denominadas extract transformation load (ETL) s&o utilizadas para extrair dados da
i coluna 1 e disponibilizé-los na coluna 2.

i Comentérios:

: Nossa coluna 1 representa aos repositérios de dados de onde extraimos nossos dados, que séo
dlsponlblllzados para tratamento na coluna 2. (Gabarito: Certo) :
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Transformacao
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Apbs a etapa de extragdo, os dados passam pela fase de transformagdo em uma pipeline ETL.
Nessa etapa, os dados extraidos sdo modificados, limpos, enriquecidos e reestruturados de
acordo com as necessidades do destino final. A transformagdo de dados pode envolver uma série
de atividades:

e Limpeza de Dados: Envolve a remocdo de dados duplicados, tratamento de valores
ausentes, corregdo de erros de formatagdo e padronizacao de dados.

Integracdo de Dados: Quando os dados sdo provenientes de multiplas fontes, é necessario
integré-los em um Unico conjunto de dados coerente. Isso pode envolver a resolugdo de
discrepancias de esquema, mapeamento de atributos e unificagdo de formatos.
Enriquecimento de Dados: As vezes, é Util enriquecer os dados com informagdes adicionais

de fontes externas. Isso pode incluir a adicdo de dados demograficos, geoespaciais ou
informagdes de terceiros para melhorar a andlise.

Nesse assunto é importante que vocé conhega algumas técnicas empregadas para a transformagao
dos dados. Vamos vé-las.
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*
*
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OBS Existem processos mais avancados de transformagées, envolvendo o pré- i
: processamento de dados, que necessitam de conhecimentos mais avancados.
l Caso seja necessaria a sua prova, esse assunto sera revisitado na profundidade
adequada quando vocé tiver os conhecimentos necessarios.

Discretizacao

A discretizagdo é o processo de transformar varidveis continuas em variaveis discretas, ou seja,
agrupar valores em intervalos ou categorias discretas. Isso é Gtil quando se deseja simplificar a
andlise de dados continuos ou quando os algoritmos de anélise exigem que os dados estejam em
formato discreto.

Varidveis continuas e varidveis discretas sdo tipos de varidveis em estatistica e
anélise de dados.

As variaveis continuas podem assumir um nimero infinito de valores dentro de um
intervalo especifico e podem ser medidas em uma escala continua. Por exemplo,
altura, peso e temperatura sdo exemplos de varidveis continuas, pois podem ter
valores em qualquer ponto dentro de um intervalo, como 1,75 metros ou 27,3°C.

Ja as varidveis discretas tém um conjunto finito ou enumeravel de valores possiveis
e sao geralmente contadas em unidades inteiras. Por exemplo, o nimero de
estudantes em uma sala de aula ou o nimero de carros em um estacionamento
sdo exemplos de variaveis discretas, pois ndo podem ter valores fracionarios e s6

podem assumir valores especificos, como 10 estudantes ou 20 carros.

ESTA CAI NA PROVA!
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(FGV/TJ SE/2023) Uma das etapas mais importantes do processo de Mineracao de Dados é o pre-

processamento dos dados das fontes que, normalmente, apresentam diversos tipos de

heterogeneidade. A operagdo de pré-processamento que transforma dados quantitativos :

(continuos) em dados qualitativos, ou seja, atributos numéricos em atributos discretos ou nominais
com um numero finito de intervalos, obtendo uma particdo ndo sobreposta de um dominio
continuo, é a:

a) Reducgao;

b) Imputagdo;

c) Overfitting;

d) Discretizacéo;
e) Undersampling.

Comentaérios:

A mineragdo de dados é uma das técnicas de anélise de dados que iremos estudar durante as

L]
aulas ainda, mas ela envolve as etapas prévias realizadas no Bl - como o tratamento dos dados. A

transformagdo de dados continuos em discretos recebe o nome de discretizagdo. (Gabarito: Letra

Normalizagcao e Padronizacgao

A normalizagdo e a padronizagdo buscam colocar os dados em uma escala comum. Por exemplo,
se estivermos lidando com duas varidveis distintas, como ldade e Salario, a escala absoluta de
mudancas difere muito - 2 anos é bastante para idade, mas 2 reais é pouco para salério. Dessa
forma, essas duas técnicas buscam trazer as varidveis para uma escala comum, de forma que uma
variagao de 1 unidade impacte o mesmo ambas delas.

A normalizagédo, que nao se confunde com as formas normais que vimos em aulas anteriores, é o
processo de ajustar os valores de uma variavel para que eles fiquem dentro de um intervalo
especifico, geralmente entre O e 1. Isso é feito calculando o valor relativo de cada ponto de dados
em relagdo ao intervalo total dos dados. A normalizagéo é Util quando os dados possuem intervalos
muito diferentes e é importante que eles estejam na mesma escala para algoritmos de machine
learning sensiveis a escala.

Ja a padronizagdo, também chamada de Z-Score, por outro lado, visa transformar os valores de
uma varidvel para que eles tenham uma média zero e um desvio padrdo de um — ou seja,
transformar as varidveis em distribuigcdes normais padrdo. Isso é feito subtraindo a média dos
dados e dividindo pelo desvio padrdo. A padronizagéo é Util quando os dados tém diferentes
escalas e distribuicdes, e algoritmos como regressao linear e algoritmos baseados em distancia,
como k-means, podem se beneficiar de dados padronizados para melhor desempenho.
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(IADES/UnDF/2022) O processo de normalizagdo/padronizagédo dos dados pode ser realizado de

se

Q

d

) Log.

b) Min-max.

c) Z-score (padronizagdo).
) Clipping.

e) KNN.

Comentérios:

: acordo com diferentes técnicas. O método cujo objetivo é transformar os dados de tal forma a :
serem reescalonados para uma distribuigdo com média O (zero) e desvio padrdo 1 (um) denomina- :

O processo de normalizacdo responséavel por “achatar” a variancia e a variabilidade de um :
conjunto de dados, tornando sua média igual a O e variancia igual a 1, é chamada de padronizacéo,
: ou Z-score. (Gabarito: Letra C)

Tratamento de Dados Ausentes

O tratamento de dados ausentes visa lidar com valores ausentes ou faltantes em um conjunto
determinado de dados. Valores ausentes podem surgir por diversas razdes, como erros de coleta,

falhas nos sistemas de armazenamento, ou simplesmente porque algumas informagdes ndo foram
fornecidas. O tratamento adequado desses dados é fundamental para garantir a qualidade e a

confiabilidade das anélises e dos modelos construidos com esses dados

Esse tratamento é feito a partir da imputacao de valores conforme varias técnicas, em sua maioria

estatisticas. Esse € um ponto um pouco avangado para esse ponto na sua caminhada, mas
podemos usar técnicas de aprendizado de maquina baseada em vizinhos (como o k-NN), médias,

variancias, entre outros.

Deteccao e Remocao de Outliers

OUTLIERS H@

(]

Outliers sdo pontos de dados que se diferenciam
significativamente do restante do conjunto de dados. Eles
podem representar observagdes incomuns, extremas ou até
mesmo erros de medicdo. A presenca de outliers pode distorcer
a analise estatistica e prejudicar a precisdo dos modelos,
tornando sua detecgao e remogao uma etapa importante no pré-
processamento de dados.
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Reducao de Dimensionalidade

A redugdo de dimensionalidade é uma técnica utilizada para reduzir o nimero de variaveis ou
dimensGes em um conjunto de dados. Em problemas com muitas varidveis, a remogao de
dimensionalidade pode ser util para simplificar a andlise, reduzir a complexidade computacional e
evitar o que é conhecido como a "maldicdo da dimensionalidade". Esta Ultima se refere ao
fendmeno em que a precisdo dos modelos de analise diminui a medida que o nimero de variaveis
aumenta, devido a dispersao dos dados em um espago de alta dimensionalidade.

Aqui é importante encontrar o middle ground, um ponto intermediario na remocéao de varidveis
de forma a ndo termos varidveis excessivas, mas também ndo termos auséncia de informacdes.
Para isso, usamos diversas técnicas, mais notoriamente o Principal Component Analysis (PCA), que
serd analisado em momento oportuno.

Staging Area

A Staging Area nao é uma técnica de tratamento de dados, e sim um “lugar” onde essas técnicas
ocorrem. Ela serve como um espago temporario onde os dados extraidos sdo armazenados e
preparados antes de serem carregados no destino final, como um data warehouse.

Ela é uma 4rea completamente isolada e efémera, isso é, existe apenas com o Unico objetivo de
transformacgdes, ndo permitindo acesso externo, e tem sua existéncia apagada apds esvaziada -
isso &, apds ter todos seus dados movidos ao destino final.

QUESTAO DE PROVA

(CESGRANRIO/TRANSPETRO/201 8) Os sistemas de data warehouse diferem de varias formas dos

! sistemas transacionais das empresas, como, por exemplo, em seu modelo de dados. Para transferir
i e transformar os dados dos sistemas transacionais para os sistemas de data warehousing, € comum
i utilizar, como estratégia, a existéncia de uma camada especial da arquitetura conhecida como

i a) Data Marts
i b) Data Staging Area
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c) Dimensional Model Area
i d) Presentation Area
i e) Living Sample Area

: Comentérios:

i A camada especial a que se refere nossa questéo é justamente a staging area. (Gabarito: Letra B) :

Operational DataBase (ODS)

O Operational Database (ODS), ou Banco de Dados Operacional, é um outro repositério
intermediario. Porém, aqui temos a possibilidade de consultas detalhadas, tendo o espaco
funcionando como uma forma de simplificar a criagdo de Data Warehouses (o destino final do ETL).

Ao contrario da Staging Area, o ODS é persistente entre as cargas, permitindo as consultas
diretamente nele. Além disso, ele é recomendado:

e Quando ha necessidade de detalhamento em relatérios ou consultas, ndo suportados por
um modelo dimensional ou por acesso direto as origens

e Quando ha necessidade de manter os dados para permitir atualizagcdes e reconstrugdo do
repositério de destino

e Quando sdo necessarios processos complexos de uniformizagdo, regularizagdo ou pré-
processamentos de multiplas origens

Usualmente mantemos tanto uma Staging Area quanto um ODS no ecossistema - a Staging Area
sendo alocada antes do ODS, alimentando-a. Esses elementos formam o que chamamos de
camada de integragéo.

e —
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Origens de DATA WAREHOUSE CORPORATIVO
Dados
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Carregamento
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O carregamento é a Ultima etapa da nossa pipeline ETL. Ele é responsével por coletar o conjunto
de dados transformados na Staging Area e carrega-los nos repositérios de dados, como o Data
Warehouse e o Data Lake. Esse é um processo lento, visto que a quantidade de dados inserida,
muitas vezes, € massiva, por isso recebe relevante atencao.

O carregamento € um mundo em si, com diferentes técnicas e formas de realiza-lo. Podemos
adotar, basicamente, dois tipos de carga:

Carga em lotes (ou batches), onde agregamos uma determinada quantidade de dados e o
inserimos de uma so vez

Utilizar o carregamento em tempo real. Aqui, os dados sdo inseridos conforme sao gerados,
através de um fluxo chamado de streaming de dados.

Nesse sentido, temos duas arquiteturas que ganham destaque. Vamos vé-las.
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Arquitetura Lambda

A arquitetura Lambda é uma abordagem mais antiga ao processamento da dados, trabalhando
com duas camadas distintas. A saber:

e Camada de Batch (Batch Layer): Nesta camada, os dados sdao processados em lotes,
geralmente utilizando técnicas de ETL (Extract, Transform, Load), como discutido
anteriormente. Os dados processados sdo entdo armazenados em um data warehouse,
onde podem ser analisados por meio de consultas ad hoc e relatérios.

e Camada de Tempo Real (Speed Layer): Simultaneamente a camada de batch, os dados
também sdo processados em tempo real a medida que chegam. Isso envolve o uso de
sistemas de processamento de streaming, como Apache Kafka ou Apache Flink, para
processar e analisar os dados em tempo real. Os resultados dessas anélises em tempo real
sdo entdo agregados aos dados armazenados na camada de batch.

Camada de Batch

Arquitetura

Lambda

Repositorio

Camada de Tempo Real

Arquitetura Kappa

O modelo Lambda comegou a apresentar um problema de laténcia. A laténcia nada mais é que o
tempo de demora para ocorrer a carga dos dados - principalmente quando tratamos da camada
de batch. Nesse sentido, surgiu o préximo modelo de arquitetura: a arquitetura Kappa. Esse
modelo de arquitetura simplifica a estrutura do modelo Lambda, trazendo apenas uma camada
de processamento, funcionando em um streaming continuo.

e Camada de Processamento de Streaming: Nesta abordagem, os dados sdo processados
em tempo real a medida que chegam, utilizando frameworks de processamento de
streaming como Apache Kafka ou Apache Flink. Os dados sdo processados uma Unica vez
e os resultados sdo agregados e armazenados diretamente no repositorio.

Arquitetura Camada de Processamento

Kappa de Streaming

Repositoério
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(FGV/SEFAZM AM/2022) Com relacédo as arquiteturas de big data, analise as afirmativas a seguir.

l. As arquiteturas de big data suportam um ou mais tipos de carga de trabalho, por exemplo,
processamento em lote de fontes de big data em repouso; processamento em tempo real de big

maquina.
Il. A arquitetura kappa aborda o problema da baixa laténcia criando dois caminhos para o fluxo
de dados. Todos os dados que entram no sistema passam por dois caminhos: a camada de lote

os dados em lote, e a camada de velocidade (hot path) que analisa os dados em tempo real. Essa
camada é projetada para ter baixa laténcia, em detrimento da precisdo.

importante: todos os dados fluem por um Unico caminho, usando um sistema de processamento
de fluxo de dados. Semelhante a camada de velocidade da arquitetura lambda, todo o
processamento de eventos é realizado através de um fluxo Unico de entrada.

Esta correto o que se afirma em

a) |, apenas.

b) I, apenas.
c) lll, apenas.
d) lell, apenas.

: ) Ilelll, apenas.
Comentérios:

Vamos analisar cada uma das alternativas.

| - Ignore a primeira afirmativa, ja que ainda ndo vimos o assunto — mas saiba que ela esté correta.
Vamos analisar as restantes.

Il - Temos uma inversao do conceito. A afirmativa descreve a arquitetura lambda, e nado a Kappa.
Se aplicarmos todos os conceitos a arquitetura Lambda, a afirmativa estaria correta.

arquitetura Kappa.

i Esta correta, portanto, apenas a afirmativa I. (Gabarito: Letra A)

data em movimento; exploracao interativa de big data e andlise preditiva e aprendizado de :

(caminho frio) que armazena os dados de entrada em sua forma bruta e executa o processamento

Ill. A arquitetura lambda, posterior a kappa, foi proposta para ser uma alternativa para mitigar os

Il - A mesma coisa acontece aqui — temos a inversdo de conceitos, que descrevem, na verdade, a

problemas da baixa laténcia. Lambda tem os mesmos objetivos da kappa, mas com uma distingéo
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ELT

Conceitos Gerais

Bom, agora que vocé entendeu a estrutura geral do ETL, o ELT ndo deve ser um segredo para
vocé. Novamente, temos um acrénimo para as trés mesmas etapas - Extract (Extrair), Load
(Carregar) e Transform (Transformar). Mas, como vocé deve ter percebido, temos uma inversao de
etapas - aqui o carregamento ocorre antes da transformagéo.
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“Mas Felipe, por que eu faria isso?”

Veja, quando vocé faz a transformacdo dos dados em uma etapa prévia, isso acaba aumentando
a laténcia na carga ou, em outras palavras, aumentando o tempo que se leva para pegar o dado
|& do ponto de origem e inserir no repositério de destino. Muitas vezes, é necessario que tenhamos
o dado gerado rapidamente, principalmente quando estamos usando ferramentas que usam
quantidades massivas de dados, como uma inteligéncia artificial.
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ETL ou ELT?

A escolha entre ETL e ELT depende muito do contexto do sistema de Bl da entidade, dos
requisitos de negécio, de seguranga, entre outros. Vou trazer uma tabela para fazermos
comparagdes e depois trataremos melhor sobre elas.

T(')pico ETL =
Ordem Extragdo > Transformacdo > Carga  Extragdo > Carga > Transformacgao
Laténcia Alta Baixa
Seguranca Maior Menor
Flexibilidade Menor Maior
Escalabiliade Menor Maior
I »
nte'gr“agao Data Warehouse Data Lake
Principal
E d
spaco ae Menor Maior

Armazenamento

Em geral, operagdes de ETL sao destinadas a interagir com Data Warehouses, repositérios de
dados que possuem uma estrutura mais definida, mais padronizada. Esses tipos de repositérios
sdo mais adequados a processos de Business Intelligence e em ambientes que necessitem de
determinado nivel de seguranca, ja que os dados sdo tratados antes do carregamento, de forma
a ficar adequados a diversas diretrizes de seguranca.

Em contrapartida, temos uma laténcia maior no carregamento, devido ao processo de alteragdes
feitos antes da carga. De outro lado, como temos alteracdes feitas antes, envolvendo
compactagdo e remogdo de dados desnecessarios, temos um espaco de armazenamento exigido
muito menor.

De outro lado, as operagdes de ELT sdo direcionadas a interagir primariamente com Data Lakes,
um tipo de repositério muito mais desestruturado, que veremos logo mais. Dessa forma, temos
muito mais velocidade na carga e escalabilidade, funcionando idealmente para ferramentas que
exigem essas quantidades massivas de dados, como ferramentas de machine learning e
inteligéncia artificial.

O ponto negativo é a falta de organizacdo e padronizacdo, que acaba tornando esses processos
mais suscetiveis a vulnerabilidades de segurancga, e ocupando um espago muito maior no sistema,
j& que temos muito “lixo” carregado conjuntamente.
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QUESTAO DE PROVA

(CEBRASPE/DATAPREV/2023)Julgueo|temasegu|rrelat|vosaELTeETL ......................................... ,
Para uma mesma base de dados, um ETL demanda menos espago de armazenamento do que um
P ELT.
: Comentaérios: :

Perfelto Como vimos, pelos dados estarem estruturados, sem repeticdes desnecessarias e dados

sem utilidade, temos menos espago de armazenamento demandado. (Gabarito: Certo) l
'i'c':"E"l's"rél&'s"ﬁé'/EEFAz""&':"E"/'é'(')'éﬁ")"é'r}}"r'éiéééé"5 big data e analytics, julgue o proximo item.

Comparado ao ETL, o ELT apresenta vantagens como tempos menores de carregamento e de

i transformacao de dados, e, consequentemente, menor custo de manutengéo.
1)

i
: Comentarios:

i
i Justamente pelo ELT realizar a transformagédo apenas apds a insercdo dos dados, ele tem uma
L]

i maior velocidade. Além disso, por ter uma maior maleabilidade de sua estrutura, seu custo de

: manutencgao acaba caindo drasticamente. (Gabarito: Certo)

(]
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REPOSITORIOS DE DADOS

Conceitos Gerais

Os repositérios de dados sdo onde armazenamos os dados carregados. Eles sdo destinados a
suportar quantidades massivas de dados — e quando falo massivas, sdo massivas mesmo,
chegando a petabytes, que corresponde a 1.024 TB (Terabytes), ou 1.000.000 GB (Gigabytes).

Por esses motivos, precisamos ter estruturas que, ao mesmo tempo, atendam a esses requisitos
de massividade de contelido, e fornegam um suporte ao seu objetivo principal - a anélise de dados
visando o fornecimento de informagdes essenciais a entidade ou, em suma, o Business Intelligence.

Temos trés tipos diferentes de repositérios principais:
e Data Warehouse (Armazém de Dados)

e Data Lake (Lago de Dados)
e Data Mesh (Malha de Dados)

ESQUEMATIZANDO

o

Tipos de Repositorios

Data Warehouse Data Lake Data Mesh

aDe 30 :lIntelic
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Data Warehouse

Um Data Warehouse, ou Armazém de Dados, é um repositério centralizado de dados, que trabalha
com dados estruturados, e destinado a suportar andlises de dados com foco no Business
Intelligence. Usualmente, os dados dentro de Data Warehouses sdo armazenados em bancos de
dados dimensionais, assuntos que veremos na préoxima aula.

A arquitetura do Data Warehouse é feita em camadas. Temos uma camada superior, mais préxima
ao usuario final, que fornece uma Ul (User Interface, ou Interface de Usuério) para lidarmos com
esses dados, aplicando, sobre ela, ferramentas de analise, relatérios e outra técnicas compativeis.
A camada intermedidria é responsével por prever os mecanismos necessarios para que as
ferramentas de anélise cheguem nos dados. Por fim, a camada inferior é o préprio servidor do
banco de dados, onde o dado estd armazenado.

Camada Superior (Ul)

Camada Intermediéria

Camada Inferior (dados)

O objetivo de um Data Warehouse é fornecer uma visdo Unica e consistente dos dados de
negdcios da organizagdo, independentemente de onde esses dados sdo originados ou
armazenados. Isso permite que os usuarios fagam analises mais precisas e confidveis, e tomem
decisdes melhores e mais informadas.

Os Data Warehouses possuem quatro pilares essenciais, que orientam todo o seu funcionamento.
Sdo as caracteristicas mais preponderantes de sua estrutura: orientagdo a assunto, nado
volatilidade, variancia no tempo, integragéo.

ORIENTADO A ASSUNTO

O Data Warehouse é orientado a assunto porque ele é projetado para lidar com informagGes
especificas sobre um determinado assunto ou tépico de negécios, como vendas, finangas ou
estoque. Isso significa que os dados sdo organizados em torno de assuntos de negdcios, em vez
de serem organizados em torno de transagdes ou atividades operacionais. Essa abordagem
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permite que os usuarios fagam analises mais precisas e relevantes, com foco nas informagdes que
sdo importantes para o seu trabalho.

NAO VOLATIL

O Data Warehouse é nao volatil porque ele é projetado para armazenar dados histéricos de
negécios, que nao mudam apds a insercdo. Uma vez que os dados sdo carregados no Data
Warehouse, eles sdo mantidos [& como um registro histérico, e ndo sdo atualizados, apenas
recebendo novos dados. Isso garante que os dados histéricos estejam sempre disponiveis para
andlises e relatérios, mesmo que ocorram alteragdes nos sistemas de origem.

VARIANTE NO TEMPO

O Data Warehouse é variante no tempo porque ele é projetado para manter informagdes
histéricas e permitir a andlise de dados em diferentes periodos de tempo. Isso significa que os
usuarios podem analisar como as informagdes de negdcios mudaram ao longo do tempo,
identificar tendéncias e padrdes, e fazer previsbes com base nessas anélises. Essa abordagem
permite que as empresas respondam rapidamente as mudangas no mercado e tomem decisdes
mais informadas com base em informacdes histéricas.

INTEGRADO

O Data Warehouse é integrado porque ele é projetado para integrar dados de diversas fontes,
para fornecer uma visdo Unica e consistente dos dados de negdcios. Isso significa que os dados
sdo consolidados em um Unico local, independentemente de onde eles sao originados ou
armazenados. A integragdo de dados garante que os usudrios tenham acesso a informagdes
precisas e confidveis, e podem confiar nas andlises e relatérios gerados pelo Data

Orientado a assuntos Nao volatil

Variante no tempo Integrado
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QUESTAO DE PROVA

(CEBRASPE/SEFAZ CE/2021) Julgue o préximo item, relativo ao business intelligence (Bl).
: Um data warehouse (DW), ainda que seja ndo volatil — ou seja, apds os dados serem inseridos
i nele os usuarios ndo podem altera-los — é variavel no tempo, pois mantém um conjunto de dados
i histdricos que oferecem suporte a tomada de decisdes.
: Comentérios: :

i

Perfel‘toI E justamente isso que quer dizer a ndo volatilidade e a variancia no tempo de um DW. O
dado em si ndo é atualizado, mas sdo feitas novas insercdes com esse mesmo dado com valores

1]

: dlferentes, em momentos diferentes, criando um contexto histérico para o mesmo. (Gabarito: :

e :
| (CEBRASPE/MEC/2015) No que se refere a data warehouse, julgue o item que se segue.
l Data warehouse é um banco de dados projetado para obter melhor desempenho na consulta e l
. anélise de dados, em vez de processamento de transagdes. .
. Comentérios: .

Exatamente. O Data Warehouse tem foco total e completo na consulta e recuperagéo de dados,
; ao contrério dos bancos de dados transacionais (como o relacional), que sdo destinados a lidar :
i com as transagdes do dia a dia e, portanto, focam nelas. Nesse sentido, correta a afirmativa.
(Gabarlto Certo)
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Construcao

Os Data Warehouses sdo compostos de partes menores, mais especializadas e menos abstratas,
chamadas de Data Marts. Cada Data Mart pode representar um conjunto especifico de dados mais
especializado, com um assunto mais definido.

EXEMPLIFICANDO
*

Imagine que temos um Data Warehouse destinado a suportar decisdes em um
cursinho para concursos, que oferece cursos de diversos materiais. Pode ser
interessante subdividir esse conjunto total em conjuntos menores, especificados
— os Data Marts. Podemos ter um Data Mart para a area fiscal, outro para
tribunais, ou até mesmo uma divisdo por matérias, tendo um para Tl, outro para
portugués, e assim em diante.

Durante a construgdo de um Data Warehouse, temos duas diferentes abordagens, idealizadas por
dois cientistas diferentes: William Inmon e Ralph Kimball.

Abordagens na constur¢ao do DW

Top-Down/Inmon Bottom-Up/Kimballl

A abordagem de Inmon, também chamada de Top-Down, prega que primeiro deve-se construir o
todo, para depois as subdivisdes, Dessa forma, primeiro construimos o Data Warehouse como um
todo, que recebe o nome de EDW - Enterprise Data Warehouse, ou Armazém de Dados
Corporativo.
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Nessa abordagem, temos o EDW funcinonando como single source of trugh (SST), ou ponto Unico
de verdade, o que garante maior consisténcia nos dados. Aqui também é empregada uma
modelagem normalizada, onde os dados sdo armazenados em tabelas altamente normalizadas -
usualmente na 3FN.

Por fim, a partir do Data Warehouse, criamos os diferentes Data Marts setorizados, que irdo
receber as consultas das ferramentas de anélise. Entdo perceba, nesse modelo a consulta é feita
nos Data Marts, ndo no Data Warehouse em si — ele apenas funciona como um repositério central
de onde os Data Marts retiram suas informacdes.

TOP-DOWN/INMON

-"-

Ja na abordagem de Kimball, temos a criagao primaria sendo baseada nos Data Marts, por isso
recebe o nome de bottom-up. Assim, conseguimos atender necessidades de setores especificos
antes de criarmos o “todo”. Nesse sentido, Kimball introduz um conceito muito importante, que
é o motivo pelo qual esse é o modelo mais abordado por quest&es: o banco de dados dimensional.

Veremos mais sobre ele na proxima aula, mas saiba que é um modelo de banco dados em que os

dados sdo tratados em trés dimensdes, ndo apenas em tabelas relacionais. Com isso, conseguimos
fazer uma entrega de valor mais para a entidade que estiver usando os Data Warehouses.

BOTTOM-UP/KIMBALL

-"-

a CNU (Bloco 2 - Tecnologia, Dados e Informagao) Conhecimentos Especificos - Eixo Tematico 5 - Apaj
www.estrategiaconcursos.com.br

aDe 36
87

v Intelic



Emannuelle Gouveia Rolim, Felipe Mathias
Aula 00 (Profs. Felipe Mathias e Emannuelle Gouveia)

TOP-DOWN / INMON BOTTOM-UP / KIMBALL

Data Warehouse — Data Marts Data Marts — Data Warehouse
Bancos de Dados Relacionais (adaptados) Bancos de Dados Dimensionais
Modelos normalizados Opcionalmente normalizados
Voltado para profissionais da TI Voltado para usuarios finais
Consultas nos Data Marts Consultas no Data Warehouse

(FCC/TRT 20/2016) Considere, por hipdtese, que o Tribunal Regional do Trabalho da
202 Regido tenha optado pela implementacdao de um DW (Data Warehouse) que inicia
com a extracao, transformacao e integracao dos dados para varios DMs (Data Marts)
antes que seja definida uma infraestrutura corporativa para o DW. Esta implementacao

a) é conhecida como top down.

b) permite um retorno de investimento apenas em longo prazo, ou seja, um slower pay
back.

c) tem como objetivo a construcao de um sistema OLAP incremental a partir de DMs
independentes.

d) nao garante padronizacao dos metadados, podendo criar inconsisténcias de dados
entre os DMs.

e) tem como vantagem a criacao de legamarts ou DMs legados que facilitam e agilizam
futuras integracoes.

Comentarios:

Vamos analisar cada alternativa, tendo em mente que a abordagem caracterizada por
construir varios DMs antes do DW equivale a abordagem Bottom-Up.

a) Errado. Como estamos criando varios DMs antes do DW, estamos usando a
abordagem bottom-up.

b) Errado. Nés ja temos os DMs criados logo no inicio do processo, o que permite um
retorno do investimento muito mais rdpido, se comparado ao modelo top-down.

c) Errado. A alternativa descreve a abordagem top-down.

d) Certo. Como cada DM é trabalhado de forma independente num primeiro momento,
podemos ter certas inconsisténcias.

e) Errado. As DMs legado sdo uma desvantagem. Sistemas legado sao sistemas que
se tornam obsoletos, mas ainda continuam em uso pela entidade, devido a
importancia da sua estrutura para as operagodes.

Nesse sentido, correta a letra D. (Gabarito: Letra D)

-"-FFFFF'_'-'_
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Matriz de Barramento

A matriz de barramento, ou bus matrix, é uma ferramenta crucial no contexto de projetos de data
warehousing. Ela serve como um guia visual que mapeia os requisitos de negécios e as dimensées-
chave do data warehouse.

A matriz de barramento é geralmente organizada em duas dimensdes: os processos de negdcios
(ou dreas de negdcio) e as dimensdes que descrevem aspectos desses processos. Cada célula da
matriz representa uma interse¢do entre um processo de negécio e uma dimensdo. Nessas células,
sdo listados os principais indicadores de desempenho (KPlIs) ou métricas que sdo relevantes para
entender e analisar o desempenho da empresa em relagdo a esse processo e dimensao
especificos.

Business Process [ Event

Customer Billing

Service Orders

Trouble Reports

>

Yellow Page Ads

Customer Inquiries

T ]

Promotions & Communication
Billing Call Detail
Network Call Detail

E S T S - - -

E S - - - - - S -
L - - 4

E S - - -

E S - - -

E S - - - - - S -

Customer Inventory

ol x| X
R - I
R - I

Network Inventory
Real Estate

[ < | | | x|

Labor & Payroll

Computer Charges

Purchase Orders

E T T R - - I - - I - - - I - -
ol A | | x| x| [ | XX x|
E T T R - - B - - I - - - I - -

ool x| x| X

Supplier Deliveries

O propodsito fundamental da matriz de barramento é alinhar as necessidades de analise de
negécios com a estrutura do data warehouse. Ela ajuda a identificar quais dimensdes sao
relevantes para cada processo de negdcio e quais métricas sdao importantes para avaliar o
desempenho desses processos. Isso é crucial para garantir que o data warehouse seja projetado
de forma a fornecer informagdes significativas e Uteis para os usuarios finais.

-"-FFFFF'_'-'_
a CNU (Bloco 2 - Tecnologia, Dados e Informac&o) Conhecimentos Especificos - Eixo Tematico 5 - Apojea Der 38 : Intelic
www.estrategiaconcursos.com.br 87




Emannuelle Gouveia Rolim, Felipe Mathias
Aula 00 (Profs. Felipe Mathias e Emannuelle Gouveia)

Além disso, a matriz de barramento facilita a priorizacdo de esforcos de modelagem e
desenvolvimento, pois ajuda a identificar quais dreas de negdcio e dimensdes sdo mais criticas e
devem receber atengdo prioritaria durante o projeto do data warehouse.

Ao fornecer uma visdo abrangente das inter-relagdes entre os processos de negdcio e as
dimensdes, a matriz de barramento também promove a comunicagdo e o alinhamento entre as
diferentes partes interessadas no projeto de data warehousing, incluindo analistas de negécios,
especialistas em dominio, arquitetos de dados e desenvolvedores.

QUESTAO DE PROVA

I (FGV/TCE SP/2023) O TCE SP estd implementando um Data Warehouse utilizando uma
i abordagem incremental, ou seja, constréi um Data Mart para um setor e depois para outro setor,
compartilhando Dimensdes.

A ferramenta de projeto, que representa as areas do negdcio e as dimensdes associadas, utilizada
para apoiar a implementagdo de modelos dimensionais de &reas de negdcio distintos
compartilhando dimensbes padronizadas em um Data Warehouse Corporativo é o(a):

Data Lake;
Pipeline de dados;

&

g

Regras de Associagao;
Matriz de Barramento;
Processamento distribuido.

o

\./\o_;

Q)

Comentaérios:

i A ferramenta que apresenta as dreas de negdcio e associa elas as dimensdes dos dados, apoiando

i a implementacgéo, é chamada de Matriz de Barramento. (Gabarito: Letra D)
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Data Lake

Data Lake, ou lago de dados, sdo repositérios centralizados que permitem armazenar dados
estruturados e ndo estruturados em qualquer escala. Ou seja, é possivel o armazenamento dos
dados sem a necessidade prévia de transformacéo e adaptacado do dado ao padrdo do repositério.

Gracas a essas caracteristicas, os Data Lakes oferecem uma alta escalabilidade, podendo receber
um volume muito grande de dados em um curto periodo de tempo. Seu principal objetivo é
fornecer subsidios para processamentos de Big Data e uma base de dados para ferramentas de
Machine Learning.

Machine Learning Analvti
nalytics

DATA LAKE

N00110000101001100001001010114
10111001000010100100101012
' 111011010001111%4

Movimentacdo de Movimentacao de Dados
Dados On Premise em Tempo Real

Podemos operacionalizar o Data Lake de duas formas distintas:

e Como um intermedidrio, trabalhando como uma espécie de repositédrio para os dados da
entidade. Nesse caso, as ferramentas de ETL ou ELT serdo aplicadas sobre ele, carregando
os dados no Data Warehouse

e Como um fim, recebendo uma camada de governanga e metadados, que servirdo para as
ferramentas de analise de dados interagirem diretamente com esse repositério. Nesse caso,
o Data Lake atua num formato parecido com o Warehouse - por isso recebe o nome de
Data Lakehouse.

Na pratica, ambas as formas sdo usadas simultaneamente, de forma que o Data Lake atua
diretamente como um repositério final, fornecendo informagdes para ferramentas que necessitem
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Para ndo virar uma “bagunga” completa, é indicado que o desenvolvimento de um Data Lake
passe por quatro etapas diferentes, evitando transformar o lago em um pantano de dados (Data
Swamp).

Estégio 1 — Inicial: captura de dados

No primeiro nivel, o Data Lake é construido separado dos principais sistemas de Tl e serve como
um ambiente de “captura pura” de baixo custo e escaldvel. O Data Lake serve como uma fina
camada de gerenciamento de dados dentro da pilha de tecnologia da empresa que permite que
dados brutos sejam armazenados indefinidamente antes de serem preparados para uso em
ambientes de computagdo. As organiza¢des podem implantar o Data Lake com efeitos minimos
na arquitetura existente. Uma governanca forte, incluindo classificagdo rigorosa de dados, é
necessaria durante essa fase inicial se as empresas desejarem evitar a criagdo de um pantano de
dados (Data Swamp).

Estdgio 2 — Estavel: ambiente de Ciéncia de Dados

Neste préoximo nivel, as organizagdes podem comegar a usar mais ativamente o Data Lake como
uma plataforma para experimentagdo. Os Cientistas de Dados tém acesso facil e rdpido aos dados
— e podem se concentrar mais na execugdo de experimentos com dados e na anélise de dados,
em vez de se concentrarem apenas na coleta e aquisi¢do de dados. Neste “sandbox”, eles podem
trabalhar com dados inalterados para criar protétipos para programas analiticos. Eles podem
implantar uma variedade de ferramentas comerciais e de cédigo aberto ao lado do Data Lake para
criar os ambientes de teste necessarios.

Estdgio 3 — Integrado: integragdo com Data Warehouses

No préximo nivel, os Data Lakes estdo comegando a ser integrados aos EDWs existentes.
Aproveitando os baixos custos de armazenamento associados a um Data Lake, as empresas
podem armazenar dados “frios” (raramente usados ou inativos). Elas podem usar esses dados para
gerar insights sem pressionar ou exceder as limitagdes de armazenamento, ou sem precisar
aumentar drasticamente o tamanho dos Data Warehouses tradicionais. Enquanto isso, as empresas
podem manter a extragdo de dados relacionais de alta intensidade em EDWs existentes, que tém
o poder de lidar com eles. Elas podem migrar tarefas de extragdo e transformacdo de baixa
intensidade para o Data Lake — por exemplo, uma pesquisa do tipo “agulha no palheiro”, na qual
os Cientistas de Dados precisam varrer bancos de dados para consultas ndo suportadas por
estruturas de indices tradicionais.

Estdgio 4 — Implementado: componente estruturante

Uma vez que as empresas cheguem a esse estagio de lancamento e desenvolvimento, é muito
provavel que grande parte das informagdes que circulam pela empresa estejam passando pelo
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Data Lake. O Data Lake se torna uma parte essencial da infraestrutura de dados, substituindo Data
Marts existentes ou armazenamentos de dados operacionais e permitindo o fornecimento de
dados como um servigo. As empresas podem aproveitar ao maximo a natureza distribuida da
tecnologia de Data Lake, bem como sua capacidade de lidar com tarefas de uso intensivo de
computagao, como aquelas exigidas para conduzir andlises avangadas ou implantar programas de
aprendizado de maquina (Machine Learning). Algumas empresas podem decidir criar aplicativos
com uso intensivo de dados na parte superior do Data Lake — por exemplo, um painel de
gerenciamento de desempenho. Ou elas podem implementar interfaces de programagédo de
aplicativos para que possam combinar perfeitamente os insights obtidos dos recursos do Data
Lake com insights obtidos de outros aplicativos.

ESQUEMATIZANDO

oo

Fases do Data Lake

1. Inicial - DL age puramente funcionando
como uma ferramenta de captura de
dados

2. Estavel - Dados consolidados, usados
primariamente por cientistas de dados

3. Integrado - Chega a um nivel de 4. Implementado - Atua como elemento
estruturacao que permite a integracao estruturante na entidade, substituindo
com os DWs repositérios padrao
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(CEBRASPE/EMPREL/2023) No projeto de arquitetura de um data lake, a primeira etapa que deve :
! estar prevista ¢ a

a) criagdo de um ambiente virtual de captura de dados.

realizarem experimentos e testes.

c) integracdo dos dados do data lake aos data warehouses da empresa.

d) atualizagdo dos dados dos repositérios de dados da empresa a partir dos dados j& consolidados
disponiveis no data lake.

e) visualizacao de dados e otimizacado das principais consultas.

Comentérios:
Vamos analisar cada alternativa.

a) Certo. Na primeira etapa, o Data Lake funciona apenas como uma ferramenta de captura de
dados da empresa, até “encher o lago”.

b) Errado. O acesso aos cientistas de dados passa a se dar a partir da segunda etapa.

c) Errado. A integragdo aos Data Warehouses se dé a partir da terceira etapa.

d) Errado. A integragdo completa, com o Data Lake funcionando como um repositério puro de
dados a empresa, s6 é possivel na quarta etapa.

e) Errado. Nao conseguimos ter visualizagdo de dados na primeira etapa.

: Dessa forma, correta a letra A. (Gabarito: Letra A)
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Data Mesh

O Data Mesh, ou Malha de Dados, é um assunto relativamente novo, comegando a aparecer em
editais especificos de Tl em 2023 — mas ainda sem cobrancgas. Ela é uma estrutura arquitetonica
que resolve desafios avangados de seguranga de dados por meio de propriedade distribuida e
descentralizada.

As organizagdes tém vérias fontes de dados de diferentes linhas de negdcios que devem ser
integradas para analise. Uma arquitetura de malha de dados une de forma efetiva as fontes de
dados diferentes e as vincula por meio de diretrizes de governanga e compartilhamento de dados
gerenciados centralmente. As fungdes de negdcios podem manter o controle sobre como os
dados compartilhados sdo acessados, quem os acessa e em quais formatos sdo acessados. Uma
malha de dados adiciona complexidades a arquitetura, mas também traz eficiéncia ao melhorar o
acesso aos dados, a seguranca e a escalabilidade.

FIQUE ATENTO!

‘8%

A arquitetura do Data Mesh é orientada em 4 principios primarios:

Arquitetura orientada por dominio distribuido

Na abordagem de malha de dados, a ideia é dividir a responsabilidade de lidar com os dados de
uma empresa em diferentes dreas ou equipes, cada uma focada em um aspecto especifico do
negdcio. Essas equipes, chamadas de equipes de dominio, cuidam de coletar, arrumar e
disponibilizar os dados relacionados a sua &rea. Em vez de todos os dados irem para um lugar
central, cada equipe cuida dos seus proprios dados de uma forma que seja facil de entender e
usar. Por exemplo, em uma loja de roupas, pode haver uma equipe que cuida dos dados sobre os
produtos vendidos e outra equipe que se dedica a entender o comportamento dos clientes no
site da loja.
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Dados como um produto

Para que uma implementacao de malha de dados seja bem-sucedida, todas as equipes de dominio
precisam aplicar o pensamento do produto aos conjuntos de dados que fornecem. Elas devem
considerar seus ativos de dados como seus produtos e o restante das equipes de negdcios e dados
da organizagdo como seus clientes.

Para a melhor experiéncia do usuério, os produtos de dados de dominio devem ter as seguintes
qualidades basicas.

e Descobriveis: Cada conjunto de dados fica registrado em um catadlogo central, para que
todo mundo consiga achar facilmente.

e Enderecaveis: Cada conjunto de dados tem um enderego proéprio, para que as pessoas
consigam acessa-lo de forma programatica. Esse endereco segue padrdes de nomenclatura
que sao decididos pela empresa.

e Confiaveis: Os conjuntos de dados tém que ser atualizados de acordo com a realidade. Por
exemplo, a equipe que cuida dos pedidos sé publica os dados depois de verificar se o
endereco e o telefone do cliente esto certos.

e Autodescritivos: Todos os conjuntos de dados tém instrugdes claras sobre como usa-los e
o que significam, seguindo as regras de nomenclatura da empresa.

Infraestrutura de dados de autoatendimento

Uma arquitetura de dados distribuidos exige que cada dominio configure seu préprio pipeline de
dados para limpar, filtrar e carregar seus préprios produtos de dados. Uma malha de dados
introduz o conceito de uma plataforma de dados de autoatendimento para evitar a duplicagdo de
esforcos. Os engenheiros de dados configuram tecnologias para que todas as unidades de
negbcios possam processar e armazenar seus produtos de dados. A infraestrutura de
autoatendimento permite, assim, uma divisdo de responsabilidades. As equipes de engenharia de
dados gerenciam a tecnologia enquanto as equipes de negécios gerenciam os dados.

Governanca de dados federados

As arquiteturas de malha de dados implementam a seguranga como uma responsabilidade
compartilhada dentro da organizagédo. A lideranca determina padrdes e politicas globais que vocé
pode aplicar em todos os dominios. Ao mesmo tempo, a arquitetura de dados descentralizada
permite um alto grau de autonomia sobre padrdes e implementagdo de politicas dentro do
dominio.
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Qual escolher?

Novamente, assim como no ETL vs ELT, temos um dilema: qual abordagem deve ser escolhida?
Vamos ver uma comparagdo primariamente, e depois discutiremos sobre.

Integra-se diretamente a diversas
fontes, como dispositivos méveis e
sistemas de gestdo empresarial

Requer transformagéo prévia dos

Integracgao .
2L dados antes de serem integrados

Estruturado Nao estrutureai;)ljtzerranc;istruturado e
Em lotes Em lotes e em fluxo

Baixa Alta

Business Intelligence Machine Learning

Alta Baixa

Alta Baixa

Em geral, o Data Warehouse é estruturado focando na andlise de negdcios, no Business
Intelligence em si. Ele alia uma arquitetura mais estruturada, usando dados estruturados e uma
pipeline ETL. Dessa forma, apesar da maior laténcia e lentiddo na sua criagdo, ele é uma alternativa
mais segura, principalmente quando tratamos de dados mais delicados.

Ja o Data Lake funciona tanto como um repositério geral de dados, coletando os mais diversos
tipos de dados nédo estruturados e semiestruturados, além de se integrar com bancos de dados
transacionais, de forma a receber dados estruturados. Seu objetivo é alimentar ferramentas de
inteligéncia artificial e mineragdo de dados, e, paralelamente, outros Data Warehouses.

(FGV/TCU/2022) Uma organizacao deseja implementar um pipeline de dados e esta
avaliando a opcao mais adequada para o seu contexto de operacao. Em torno de 40%
dos dados consumidos pela organizacao se encontram em planilhas eletrénicas que
contém dados sensiveis, produzidas semanalmente por suas unidades de negdcio. Os
outros 60% dos dados se encontram em alguns bancos de dados relacionais de
sistemas de produc¢ao da organizacao. O tamanho da base é de moderado a pequeno,
mas existe a necessidade de conformidade com normas de privacidade e
confidencialidade dos dados. O objetivo do pipeline é fornecer insumos para um
departamento que realiza analises de dados com métodos ndo supervisionados de
aprendizagem de maquina para elaborar relatérios peridodicos mensais. A organizacao
esta avaliando a construcao de um Armazém de Dados (ETL) ou de um Lago de Dados
(ELT).
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A proposta de modelo adequada e corretamente justificada é:

a) Armazém de Dados. Ambos os modelos sdo adequados, mas Lago de Dados tem
maior laténcia até a carga (L) e custo maior;

b) Armazém de Dados. Esse modelo possui menor laténcia até a carga (L) e, ao
contrario do Lago de Dados, opera de forma eficiente com dados relacionais;

c) Armazém de Dados. O processo ETL é mais adequado para o tratamento dos dados
sensiveis e 0s casos de uso sao bem conhecidos;

d) Lago de Dados. Esse modelo possui menor laténcia até a carga (L) e permite a
extracao de dados semiestruturados e nao estruturados;

e) Lago de Dados. Esse modelo ndo necessita de hardware especializado e, ao
contrario do Armazém de Dados, possibilita tarefas de aprendizado de maquina.

Comentarios:

Os dados tratados na questao sao dados sensiveis, isso &, possuem uma politica de
seguranca e tratamento exigives deles - conforme o trecho “[...] existe a necessidade
de conformidade com normas de privacidade e confidencialidade dos dados”. Nesse
sentido, precisaremos implementar um repositério estruturado, um Data Warehouse,
que é alimentado por um processo de ETL. Com isso em mente, vamos analisar as
alternativas:

a) Errado. O lago de dados tem laténcia de carga menor, e nao maior.

b) Errado. O armazém de dados tem maior laténcia na carga de dados, e, além disso,
o Lago de Dados opera de forma menos eficiente com dados relacionais, que sao
estruturados, se comparado com o Armazém.

c) Certo. Exatamente isso - devemos optar pelo Data Warehouse, que utiliza o ETL.

d) e e) Errado. Devemos optar pelo Armazém de Dados, e nao pelo Lago.

Dessa forma, correta a letra C. (Gabarito.: Letra C)
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Data LakeHouse

Tanto o Data Warehouse quanto o Data Lake possuem suas vantagens especificas, e casos de uso
validos. Recentemente, uma nova “versdo” de armazenamento vem sendo adotada por diversas
entidades, consistindo de uma mistura das duas abordagens, juntando os pontos positivos de
ambos - criando o que é chamado de Data LakeHouse.

(=)
)
4+ =1 = U

NN\

NN\

Data Warehouse Data Lake Data Lakehouse

De forma geral, uma Data LakeHouse remove os silos entre um Data Lake e um Data Warehouse.
Isso significa que os dados podem ser facilmente movidos entre o armazenamento flexivel e de
baixo custo de um Data Lake para um Data Warehouse e vice-versa, fornecendo acesso facil as
ferramentas de gerenciamento de um Data Warehouse para implementacdo de esquema e

governanca, geralmente alimentados por machine learning e inteligéncia artificial para limpeza de
dados.

O resultado cria um repositério de dados que integra a colegdo acessivel e ndo estruturada de
Data Lakes e a preparacao robusta de um Data Warehouse. Ao fornecer o espago para coletar de
fontes de dados selecionadas enquanto usa ferramentas e recursos que preparam os dados para
uso comercial, um Data Lakehouse acelera os processos. De certa forma, Data Lakehouses sao
Data Warehouses reformulados para nosso mundo moderno orientado por dados.

Data Warehouse Data Lake Data Lakehouse
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Science Learning Science Learning

Data Lake

Data Lake .
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Structured Data Structured, Semi-structured and Unstructured Data and Unstructured Data
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Essa estrutura é possibilitada gragas a uma camada compartilhada de metadados e governanca.
Esta camada é responséavel por gerenciar e organizar os dados dentro do sistema, assegurando
que os dados sejam facilmente encontraveis, utilizaveis e seguros - além de permitir que os dados
fluam entre o Data Lake e o Data Warehouse sem problemas.

Uma das formas mais comuns de estruturagdo de um Data LakeHouse é uma arquitetura em trés
camadas légicas. A primeira camada funciona para a ingestdo de dados. Seja em lote ou em fluxo,
os dados sdo alocados inicialmente no Data Lake, em um formato brutom, passando em seguida
por uma verificagdo de integridade. Ferramentas como o Data Bricks (Azure) permitem a
conversdo desses dados em tabelas, habilitando processos de detecgdo de valores ausentes ou
inesperados.

Depois de feita a verificagdo, comega o processo da segunda camada légica, com a coleta e
refinamento. Cientistas de dados e profissionais de Machine Learning usualmente usam essa
camada para comegar a combinar ou criar novos recursos e concluir a limpeza dos ados. Depois
de concluida a etapa, os dados estardo prontos para serem integrados e reorganizados em dados
estruturados, como tabelas, para atender as necessidades do negécio.

Por fim, a camada final fornece um servico de dados, com dados limpos e enriquecidos para os
usuarios finais. As tabelas finais aqui deve ser projetadas para fornecer dados para todos os casos
de uso previsiveis, utilizando um modelo de governanca unificado, que permita acompanhar a
linhagem dos dados de volta a origem.

Dessa forma, um LakeHouse oferece:
e Acesso aberto e direto aos dados armazenados em formatos de dados padréo.

e Protocolos de indexagdo otimizados para machine learning e ciéncia de dados.
e Baixa laténcia de consulta e alta confiabilidade para Bl e anélise avancgada.
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VECTOR STORAGES

Vetorizacao

Antes de falarmos especificamente desse repositério, precisamos falar sobre o que é vetorizacdo.
Esse é um toépico que é abordado mais profundamente quando se estuda Processamento de
Linguagem Natural - mas vamos trazer uma explicagdo breve para que vocé possa entender do
que se trata, e porque estamos vendo esse repositério de forma isolada.

Quando tratamos de dados textuais, nem sempre os computadores fazem um bom
processamento dessas informagdes. Na verdade, é preferivel que se trabalhe com nimeros - os
computadores, assim como eu, lidam melhor com nimero do que com textos e palavras. Para
capturar os significados das palavras e, em alguns casos, do contexto que elas se inserem, usamos
diversas técnicas para transformar letras, palavras e textos em nimeros, ou vetores de nimeros.

De forma geral, um vetor é uma representagdo matematica de palavras em um espaco vetorial,
utilizado para capturar o significado e as relagdes seménticas entre essas palavras. Essa técnica
permite que as palavras sejam manipuladas por algoritmos de aprendizado de maquina de
maneira mais eficiente do que representagdes tradicionais, como bag-of-words.
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Armazenando Vetores

Vector Storages, também conhecidos como Vector Databases ou Armazenamentos de Vetores,
sdo sistemas de banco de dados projetados especificamente para armazenar e gerenciar vetores
de alta dimensao, isso é, com muitas varidveis. Esses vetores sdo frequentemente utilizados em
aplicagdes de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial, especialmente em tarefas que
envolvem buscas e comparagdes baseadas em similaridade, como recomendagao de produtos,
recuperagao de informagéo, reconhecimento de imagens, e processamento de linguagem natural.

A estrutura de um Vector Storage é otimizada para armazenar e manipular vetores. A estrutura
tipica de um Vector Storage inclui:

e Espaco para armazenamento de vetores, envolvendo indexagdo dos vetores, onde
armazenamos os vetores em estruturas de dados otimizadas para busca, como as arvores
de k-dimensdes, e técnicas de compressao e redugdo de dimensionalidade.

e Suporte a consultas por similaridade, retornando palavras iguais ou aproximadamente
iguais quando realizamos consultas - usualmente através de andlises de distancias no espaco
vetorial, usando métricas como a distancia euclidiana, de cosseno ou de Manhattan

Key-Value Documents Graph Vector Database
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A chave aqui estd justamente nas consultas por similaridade, atuando como motor de pesquisas
ou até mesmo em sistemas de recomendacgado. Por exemplo, vocé pesquisa “x-burguer” no aiFudi
- mas ndo ha nenhum disponivel. O algoritmo pode entender que “x-salada” é uma aproximagao
valida, e sugerir esse produto com base nessa aproximagao.

I
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QUESTOES COMENTADAS

01. (CEBRASPE/CNPq/2024) Acerca da anélise de dados para tomada de decisao, da capacitagao
tecnologica e da competitividade, julgue o item a seguir.

Business intelligence (Bl) pode ser definido corretamente como um conjunto de tecnologias que
ddo suporte a decisdes gerenciais por meio de informagdes internas e externas as organizagdes,
tendo grande impacto na estratégia corporativa, na performance e na competitividade.

Comentarios:

Certinho! O Bl é o conjunto de técnicas, ferramentas e utilidades destinadas a extrair informacdes
ndo triviais, isso é, ndo tdo dbvias, para impactar na gestao e geréncia de organizagdes.

Gabarito: Certo

02. (FGV/DPE RS/2023) Observe a seguinte arquitetura béasica de uma solucdo de Business
Intelligence implementada na empresa CleverBI.

Analisesi
Multidimensionais

Buscale@Padrdes

Multidimensionais

FantesEed
Dados

O elemento arquitetural da solugdo de Bl da CleverBl implementado por meio de operagdes
OLAP, como slice, rotate, drill-down e drill-up, é o:

) ETL;

b) Stage Area;

c) Banco de Dados Multidimensionais;
d) Analises Multidimensionais;

e) Busca de Padrdes.

Q
m

Comentarios:
As ferramentas que implementam operagdes OLAP (que estudaremos mais profundamente em

algumas aula) estdo na parte de anélise de dados, na Ultima coluna da estrutura.
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Gabarito: Letra D

03. (FGV/CGE SC/2023) Avalie se os componentes de um Data Warehouse incluem:

. Sistemas de origem.

Il. Infraestrutura de ETL (Extraction-transformation-load).
lIl. Data Warehouse.

IV. Aplicacbes de Front-end para o usuario final.

Estao corretos os itens

a) lell, apenas.
b) lll eIV, apenas.

c) I, llelll, apenas.
d) I, lll e IV, apenas.
e) I, 1, 1l elV.

Comentérios:

Numa infraestrutura de Data Warehouse temos todos os elementos apontados pela lista. Os
sistemas de origem sdo os bancos de dados transacionais, usualmente relacionais, de onde sédo
retirados os dados. A infraestrutura ETL leva esses dados até o Data Warehouse que, por fim, é
acessado por ferramentas front-end pelo usudrio final. Front-end é um termo que define
aplicacdes de interface de usuério, aquelas com o qual o usuério final interage (digitando,
apertando botdes etc.).

Gabarito: Letra E

04. (FGV/ISS RJ/2023) No ambiente de Data Warehousing da SMFP/RJ, os dados sdo extraidos de
diversas fontes e integrados para apoiar a fiscalizagdo de rendas por meio do desenvolvimento de
diversos artefatos de dados. Antes de comecar as analises nesse ambiente, o fiscal de rendas
Indcio fez consultas sobre o seu contetdo, por exemplo:

e DW._Tributos, banco de dados analitico do tipo Data Warehouse que integra dados sobre
os tributos arrecadados do Municipio do Rio de Janeiro.

e TP_EMPRESA, Caractere, 1, atributo que descreve o tipo da empresa contendo os
seguintes valores: M - MEl ou S - Simples Nacional, e faz parte da tabela TB_EMPRESA.

e RL_Sit_Fiscal, relatério sobre a situagao fiscal das empresas do Municipio do Rio de Janeiro.

O componente do ambiente de Data Warehousing, utilizado por Inécio, que foi desenvolvido para
apoiar consultas sobre a descricdo de cada artefato de dado, é:
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ETL;

Métricas;

Dashboard;
Dimensdes de Dados;

Lo e

Repositério de Metadados.
Comentarios:

Vimos mais sobre esse tipo de dado nas aulas passadas - mas ele ndo deixa de existir aqui nos
Data Warehouses. Os metadados sdo os dados que descrevem toda a estrutura necesséria para o
Data Warehouse, tabelas, tipos de dado, relagcdes etc. Como o Data Warehouse trabalha com
grandes quantidades de dados, temos um repositério de metadados que lida com esses dados. E
justamente esse componente descrito pela questdo - um componente responsavel por descrever
os objetos do Data Warehouse.

Gabarito: Letra E

05. (CEBRASPE/MPE RO/2023) Em uma solucéo de Bl (Business Intelligence), os dashboards sdo

fontes de dados.
insights.

usados no ETL.
armazéns de dados.

L o &

vg

modelos seménticos de dados.

Q)

Comentaérios:

Dashboards sdo representacdes graficas, visuais, que congregam as informagdes angariadas no
processo do Bl para auxiliar na decisdo - fornecendo, portanto, insights para a entidade. Eles se
parecem com isso:

I
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Gabarito: Letra B

06. (FGV/PREF. SJC/2024) Relacione as caracteristicas de um data warehouse listadas a seguir com

suas descri¢bes, conforme estabelecido por William Inmon.

1. Orientados a Assunto.
2. Integragao.

3. N&o Volatil.

4. Variante no Tempo.

() O foco de um data warehouse na mudanga ao longo do tempo é essencial para descobrir
tendéncias e identificar padrdes e relacionamentos ocultos nos negdcios, para isso os
analistas precisam de grandes quantidades de dados. Isso contrasta muito com o
processamento de transagdes on-line onde os requisitos de desempenho exigem que os
dados histéricos sejam movidos para arquivos.

() Os data warehouses devem colocar dados de fontes diferentes em um formato
consistente. Eles devem resolver problemas como nomear conflitos e inconsisténcias entre
unidades de medida.

() Significa que, uma vez inseridos no data warehouse, os dados ndo devem mudar. Essa
caracteristica é légica porque o propdsito de um data warehouse é permitir que um analista
analise o que ocorreu no passado.

() Os data warehouses sdo projetados para ajudar os profissonais a analisar grandes
volumes de dados. Por exemplo, para saber mais sobre os dados de vendas de uma
empresa, o analista pode construir um data warehouse que concentre a venda. Usando esse
data warehouse, ele poderd responder perguntas como "Quem foi nosso melhor cliente

a CNU (Bloco 2 - Tecnologia, Dados e Informagao) Conhecimentos Especificos - Eixo Tematico 5 - Apaj
www.estrategiaconcursos.com.br

v Intelic
87



Emannuelle Gouveia Rolim, Felipe Mathias
Aula 00 (Profs. Felipe Mathias e Emannuelle Gouveia)

para este item no ano passado?" ou "Quem provavelmente serd nosso melhor cliente no
préximo ano?”

A relagao correta, na ordem dada, é:

a) 1-2-3-4.
b) 2-1-4-3.
c 4-2-3-1.
d 3-4-1-2.
e) 2-3-1-4.

Comentarios:
Vamos fazer as relagdes.

() O foco de um data warehouse na mudanca ao longo do tempo é essencial para descobrir
tendéncias e identificar padroes e relacionamentos ocultos nos negdcios, para isso os
analistas precisam de grandes quantidades de dados. Isso contrasta muito com o
processamento de transagdes on-line onde os requisitos de desempenho exigem que os
dados histéricos sejam movidos para arquivos.

Trata-se do principio da variancia no tempo, que garante uma série de dados histéricos que
auxiliardo na tomada de decisdes. (4)
() Os data warehouses devem colocar dados de fontes diferentes em um formato
consistente. Eles devem resolver problemas como nomear conflitos e inconsisténcias entre
unidades de medida.

Esse item aborda o principio da integra¢do, que prega uma integragdo consistente entre diversas
fontes de dados. (2)

() Significa que, uma vez inseridos no data warehouse, os dados ndo devem mudar. Essa
caracteristica é |6gica porque o propdsito de um data warehouse é permitir que um analista
analise o que ocorreu no passado.

Aqui temos a ndo volatilidade, que define que os dados, uma vez que carregados, ndo podem ser
alterados - somente excluidos. (3)

() Os data warehouses sdo projetados para ajudar os profissonais a analisar grandes
volumes de dados. Por exemplo, para saber mais sobre os dados de vendas de uma
empresa, o analista pode construir um data warehouse que concentre a venda. Usando esse
data warehouse, ele poderd responder perguntas como "Quem foi nosso melhor cliente
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para este item no ano passado?" ou "Quem provavelmente serd nosso melhor cliente no
préximo ano?”

Por fim, o Ultimo item aborda o tépico da orientacdo a assunto, que orienta a construgdo do DW
com orientacdes afins especificas. (1)

Temos, portanto, 4-2-3-1.

Gabarito: Letra C

07. (FGV/PREF. SJC/2024) Com relagdo ao ETL, ELT e suas tecnologias, avalie as afirmativas a
seguir e assinale V para a verdadeira e F para a falsa.

() ELT utiliza fluxos de trabalho de anélise de dados e de aprendizado de maquina. O ELT
é frequentemente usado por uma organizagdo para: Extrair dados de sistemas legados,
limpar os dados para melhorar sua qualidade e carregar dados em um banco de dados de
destino. O ELT transforma dados no transito.

() ETL copia ou exporta os dados dos locais de origem, mas, em vez de carrega-los em uma
drea de preparagdo para transformagdo, ele carrega os dados em estado brutos
diretamente no armazenamento de dados no destino para serem transformados conforme
necessario. O ETL nao transforma nenhum dado no trénsito.

() A ordem das etapas nao ¢ a Unica diferenca entre ETL e ELT. No ELT, o armazenamento
de dados de destino pode ser um armazém de dados, mas, mais frequentemente, é um
data lake, que é um armazenamento central grande projetado para manter tanto dados
estruturados quanto nao estruturados em grande escala.

As afirmativas sao, respectivamente,

a) F-V-F.
b) F-F-V.
c F-V-V.
d V-F-VW.
e) V-V-F.

Comentaérios:
Vamos analisar cada uma das afirmativas.

(F) ELT utiliza fluxos de trabalho de anélise de dados e de aprendizado de maquina. O ELT
é frequentemente usado por uma organizagdo para: Extrair dados de sistemas legados,
limpar os dados para melhorar sua qualidade e carregar dados em um banco de dados de
destino. O ELT transforma dados no transito.
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Falso. A afirmativa descreve o ETL, que faz a limpeza e transformagéo no transito, e ndo o ELT.

(F) ETL copia ou exporta os dados dos locais de origem, mas, em vez de carrega-los em
uma darea de preparagdo para transformacgdo, ele carrega os dados em estado brutos
diretamente no armazenamento de dados no destino para serem transformados conforme
necessario. O ETL n&o transforma nenhum dado no transito.

Falso. Novamente, uma inversdo de conceitos. A afirmativa descreve o ELT, ndo o ETL.
(V) A ordem das etapas ndo ¢ a Unica diferenga entre ETL e ELT. No ELT, o armazenamento
de dados de destino pode ser um armazém de dados, mas, mais frequentemente, é um
data lake, que é um armazenamento central grande projetado para manter tanto dados

estruturados quanto ndo estruturados em grande escala.

Verdadeiro. Exatamente o que trouxe a vocés, além da clara diferenca na ordem das etapas, temos
outras diferencgas - como os repositérios de interagdo.

Temos, portanto, F-F-V.

Gabarito: Letra B

08. (FGV/PREF. SJC/2024) Com relacdo ao Data Warehousing e ao Business Intelligence, avalie as
afirmativas a seguir e assinale V para a afirmativa verdadeira e F para a falsa.

() Eles tém como meta construir e manter o ambiente técnico e os processos técnicos e de
negdcios necessarios para fornecer dados integrados em apoio as fungdes operacionais,
requisitos de conformidade e atividades de inteligéncia de negdcios.

() Ambos visam apoiar e permitir anélises de negdcios e tomadas de decisdes mais eficazes
por parte dos trabalhadores do conhecimento.

() O Data Warehousing concentra-se em permitir um contexto de negdcios histérico e
integrado em dados operacionais, aplicando regras de negdcios e mantendo
relacionamentos de dados de negdcios apropriados. O armazenamento de dados também
inclui processos que interagem com repositérios de metadados.

As afirmativas sao, respectivamente,

a) F-F-F
b) F-F-V
Q) F-V-V

.a-”’fﬂf
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d V-
V-

V.
e) V.

F_
V-
Comentérios:

Vamos aos itens.

(V) Eles tém como meta construir e manter o ambiente técnico e os processos técnicos e de
negdcios necessarios para fornecer dados integrados em apoio as fun¢des

Verdadeiro. Apesar de eu acreditar que tenham cortado um “em apoio as fungdes decisérios”, a
afirmativa esta correta. O DW e o Bl constroem e mantém um ambiente técnico voltado ao apoio

as funcdes decisdrias da entidade.

(V) Ambos visam apoiar e permitir andlises de negdcios e tomadas de decisdes mais eficazes
por parte dos trabalhadores do conhecimento.

Verdadeiro. Esse é o propdsito da infraestrutura de Bl.
(V) O Data Warehousing concentra-se em permitir um contexto de negécios histérico e
integrado em dados operacionais, aplicando regras de negdcios e mantendo
relacionamentos de dados de negdcios apropriados. O armazenamento de dados também

inclui processos que interagem com repositérios de metadados.

Verdadeiro. O objetivo do DW é criar um repositério de dados que acumulard uma evolugdo dos
dados ao longo do tempo - o que chamamos de dados histéricos.

Todas as afirmativas sdo verdadeiras.

Gabarito: Letra E

09. (CEBRASPE/SPELAN RR/2023) No que se refere as caracteristicas de um banco de dados
relacional, julgue o item que se segue.

Em contraste com os modelos relacionais, os modelos dimensionais, ou modelos de dados
dimensionais kimball — modelos de dados baseados na técnica desenvolvida por Ralph Kimball
—, sdo estruturas normalizadas projetadas para recuperar dados de um data warehouse.

Comentaérios:

Vou trazer a tabelinha pra vocé se lembrar:
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TOP-DOWN / INMON BOTTOM-UP / KIMBALL
Data Warehouse — Data Marts Data Marts — Data Warehouse
Bancos de Dados Relacionais (adaptados) Bancos de Dados Dimensionais
Modelos normalizados Opcionalmente normalizados
Voltado para profissionais da Tl Voltado para usuarios finais
Consultas nos Data Marts Consultas no Data Warehouse

Entdo veja, o modelo normalizado é o modelo baseado na arquitetura de Inmon, ndo no de
Kimball. Pense que, dos dois nomes (Kimball e Inmon), aquele que tem N é o que prega por
normalizacdo - fica mais facil de decorar.

Gabarito: Errado

10. (FGV/CGE SC/2023) Em relacdo as diferencas de caracteristicas técnicas entre um banco de
dados planejado para lidar com informagdes transacionais (operagdes do dia a dia de uma
empresa) e um Data Warehouse, é correto afirmar que

a) a normalizagdo é essencial em um Data Warehouse, sobretudo no modelo dimensional
estrela, de forma a evitar dados redundantes.

b) os processos analiticos normalmente usam uma pequena parcela de dados, reservando
grandes porgdes de dados aos processos transacionais.

c) a questdo de redundancia de dados ndo é problema para o modelo dimensional (estrela),
pois a normalizacdo ndo é relevante entre fatos e dimensdes.

d) os dados transacionais sao acessados raramente, ao passo que os dados em um Data
Warehouse sdo acessados frequentemente para o funcionamento operacional de uma
empresa.

e) os dados salvos em um Data Warehouse sdo constantemente atualizados por meio de
operacdes de UPDATE, ao passo que os dados transacionais recebem apenas novos
registros (INSERT) e pedidos de leitura (SELECT).

Comentérios:
Vamos analisar cada alternativa.

a) Errado. Vamos ver mais sobre na préxima aula, mas podemos ter dois modelos principais
armazenados no Data Warehouse - o modelo estrela, ndo normalizado, e o floco-de-neve,
normalizado. Percebe-se, portanto, que a normalizagdo nao é essencial.

b) Errado. Temos uma inversdo, os processos transacionais, do dia a dia, que usam uma
pequena parte dos dados - j& os analiticos usam a maior quantidade possivel de dados.

I
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c)

d)

e)

Certo. Novamente, é um tdpico que veremos mais sobre na préxima aula, mas a
redundancia, que se refere a ocorréncia de mdltiplas instancias de um mesmo dado,
realmente ndo é um problema, j& que no modelo estrela ndo temos normalizagdes.
Errado. Novamente, temos uma inversdo de conceitos - os dados transacionais sdo
acessados frequentemente.

Errado. Ndo podemos atualizar os dados de um Data Warehouse.

Gabarito: Letra C

11. (FGV/CGE SC/2023) Assinale a opgao que apresenta uma diferenga funcional entre um banco
de dados planejado para lidar com informagdes transacionais (operagdes do dia a dia da empresa)
e um Data Warehouse.

a)
b)
0
d)

)

A finalidade de um banco de dados transacional é ser orientado para uma aplicagdo de
negocio, e a de um Data Warehouse ¢é ser orientado para um assunto de anélise.

Um Data Warehouse é usado por todos os tipos de colaboradores em uma empresa, e um
banco de dados transacional é usado apenas por gestores.

Um Data Warehouse deve ser orientado para uma aplicacdo de negdcio, e um banco de
dados transacional deve ser orientado para um assunto de analise.

A finalidade de um banco de dados transacional e de um Data Warehouse é a mesma: ser
orientada para um assunto especifico de analise.

Um Data Warehouse e um banco de dados transacional sdo igualmente utilizados por todos
os colaboradores em uma empresa no nivel operacional.

Comentaérios:

Em uma entidade, podemos ter dois tipos “gerais” de bancos de dados:

Transacionais: sdo sistemas destinados a lidar com as operagdes do dia a dia das empresas,
abrangendo atividades comuns como vendas, compras e ordens. Esses sistemas sao
amplamente utilizados pela maioria dos funcionarios e registram as atividades operacionais
da empresa. Geralmente, sdo compostos por bancos de dados relacionais (SQL), embora
também possam incorporar tecnologias de bancos de dados NoSQL ou orientados a
objetos.

Orientados a assuntos: sdo bancos de dados projetados para fornecer informagoes cruciais
para o processo decisério. Eles ndo sdo destinados a interagdes com o corpo geral de
funcionarios, mas sim a fornecer insights para analistas de dados e a alta geréncia da
organizagdo. Dentro dessa categoria, destacam-se os Data Warehouses, que concentram
dados de vérias fontes para analise e consulta especificas.

Com isso em mente, vamos as alternativas.

(]
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a) Certo. Essa é uma das diferencas mais estruturantes - o objetivo do banco de dados. O
transacional se orienta a aplicagdes do negécio, atividades realizadas frequentemente e que
nao envolvem um processo decisério, enquanto um Data Warehouse ja tem uma orientagao
para assuntos especificos.

b) Errado. Na verdade, é o contrario. Os gestores e analistas de dado usam os DWs, enquanto
a entidade como um todo usa o DB transacional

c) Errado. A afirmativa inverteu os conceitos — um DW é orientado por assunto, e um DB
transacional é orientado por aplicagao de negdcio

d) Errado. N3o faz sentido né? Ambos tém finalidades distintas: o DW tem fins analiticos,
enquanto os DB transacionais tém fins mais operacionais

e) Errado. Ndo had como afirmar isso. Normalmente, o uso de um DB transacional é mais
difundido pela empresa do que o uso do DW, reservado a analistas de dados e gestores

Gabarito: Letra A

12. (FGV/CGE SC/2023) Sobre a proposta geral do modelo dimensional em um Data Warehouse,
ndo é correto afirmar que o modelo dimensional

&

cobre tanto dados detalhados quanto dados sumarizados.
cobre toda a empresa, e ndo apenas departamentos.

g

o

é escalavel, podendo entregar relatérios com trilhdes de registros.

é arquitetado apenas para um uso previsivel, geralmente cobrindo os 10 relatérios mais
acessados.

e) pode integrar diversas fontes de dados operacionais da empresa, inclusive fontes externas.

&

Comentaérios:

Da andlise das afirmativas, a que apresenta um conceito erréneo é a letra D: o uso do DW é
imprevisivel, tende em vista que é usado primariamente por ferramentas de Bl, que buscam
detectar padroes e tendéncias ndo triviais. Além disso, ndo ha essa restricdo de cobrir os 10
relatérios mais acessados.

Gabarito: Letra D

13. (CEBRASPE/CNMP/2023) A respeito de data warehouse e data mining, julgue o préximo item.
Em data warehouse, o conceito de granularidade refere-se ao nivel de detalhe ou resumo existente
em uma unidade de dados, de forma que, quanto mais detalhes, mais alto o nivel de

granularidade.

Comentaérios:

.a-”’fﬂf
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Quando falamos de granularidade, estamos falando do nivel de detalhamento das informagdes.
Pensem que um grao grande é pouco detalhado e, conforme vamos detalhando o grdo, vamos
pegando partes cada vez menores dele — diminuindo-o.

Assim, portanto, ao aumentarmos o detalhamento de um dado, estamos diminuindo a

granularidade de um dado. Errada a afirmativa.

Gabarito: Errado

14. (FCC/MPE PB/2023) Um Data Warehouse

a)

de duas camadas divide as fontes de dados tangiveis em dois segmentos: os dados
transacionais, utilizados unicamente por ferramentas analiticas, e os dados operacionais,
utilizados exclusivamente por ferramentas de Data Mining.

trabalha com metadados, que definem niveis de acesso que permitem aos usuérios
transferir dados, sendo também usados para dividir as informagdes por departamento ou
dentro de visdes necessarias para os diferentes usuarios.

cujo schema é baseado no modelo Star, permite a decomposicdo de uma ou mais
dimensdes que possuem hierarquias, sendo o mais utilizado por ser de baixa complexidade.
oferece consultas com nivel de granularidade da tabela fato variavel, de forma que quanto
maior a granularidade, maior o nivel de detalhamento e quanto menor a granularidade,
menor o nivel de detalhamento da informacao.

possui como caracteristica a ndo volatilidade, ou seja, os dados ficam disponiveis para
consulta, ndo sendo estes alterados quando novas informagdes sdo carregadas.

Comentaérios:

Vamos analisar cada afirmativa:

Errado. N&o héa essa separagdo. Uma coisa sdo bancos de dados transacionais, que tém fins
operacionais, outra sao os Data Warehouses (DW).

Errado. Metadados sdo as descricdes dos dados — usualmente encontrados em bancos de
dado transacionais, ndo dimensionais.

Errado. A existéncia de hierarquia entre dimensdes é presente no modelo snowflake, ndo
no estrela.

Errado. Como vimos na questdo anterior, maior granularidade representa um menor
detalhamento, ao contrario do que a afirmativa induz.

Certo. Um dos principios do DW é justamente e nédo volatilidade - isso é, os dados ficam
armazenados no nosso repositoério, criando dados histéricos.

Gabarito: Letra E

(]
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15. (FGV/TJ RN/2023) Para integrar os dados de diversas fontes, Julia desenvolveu um ETL para
executar agdes sobre os dados como: extrair, limpar, agregar, transformar e carregar dados em
um banco de dados destino visando apoiar anélises historicas.

Para implementar as agdes sobre os dados em um ETL, Julia utilizou:

&

steps e fluxos de dados;

S

repositério de metadados;
sequéncias temporais;

o

o

regras de associacao;
data mining.

D

—_ =

Comentérios:

Julia utilizou "steps" (passos) e "fluxos de dados" para implementar as acdes sobre os dados em
um processo de ETL. Os "steps" representam as etapas individuais do processo, como extragao,
limpeza, transformacéo e carga dos dados. Os "fluxos de dados" referem-se a maneira como os
dados sdao movidos e processados entre esses passos, seguindo uma sequéncia légica definida
para realizar as transformacdes necessarias antes de serem carregados no banco de dados destino.

Gabarito: Letra A

16. (FGV/CGE SC/2023) As informacdes analiticamente Uteis das fontes de dados operacionais
(das operagdes do dia a dia do negdcio) sdo carregadas no Data Warehouse por meio do processo
de ETL. Um dos recursos Uteis em um DW é poder observar um mesmo item de dimensdo em
varios instantes de tempo (timestamps), como, por exemplo, observar o prego de venda de um
produto ao longo dos anos. Assinale a opgdo que indica a técnica que torna possivel a disposi¢do
desse recurso.

a) A supressdo, no Data Warehouse, das chaves primérias do bando de dados operacional.

b) A criagdo de chaves primérias compostas por um atributo de chave substituta e um de chave
priméaria do banco de dados operacional.

c) A substituicdo, e consequente supressao, das chaves primérias do banco de dados
operacional por chaves substitutas no Data Warehouse.

d) A criagdo de chaves primdrias substitutas no Data Warehouse, mantendo as chaves
primarias do banco de dados operacional como atributos Gnicos no Data Warehouse.

e) A criacdo de chaves primérias substitutas no Data Warehouse, mantendo as chaves
primarias do banco de dados operacional como atributos ndo chave no Data Warehouse.

Comentaérios:

.a-”’fﬂf
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A técnica utilizada é a substituicdo de chaves primérias. Essas chaves sdo consideradas chaves
primarias na nova tabela, no nosso Data Warehouse, e coexistem com as chaves primarias antigas
- que deixam de se chaves primérias, se tornando atributos nado chave.

Gabarito: Letra E
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Uma empresa necessita estruturar, melhorar e utilizar cada vez mais recursos, a fim de gerar
inteligéncia para o seu negdcio. Nesse sentido, foi desenvolvido o esquema a seguir, a ser utilizado
como uma visdo dos elementos do seu respectivo data warehouse, que apoiara a inteligéncia do
negdcio.

COLUNA 1 COLUNA 2 COLUNA 3 COLUNA 4

P A l | ]
B Extrair ) CARREGAR | i AcESsAR
—— h
T Etralr

| Exrair ) | CARREGAR} | CARREGAR |
/ i b

— ¥

17. (CEBRASPE/FUNPRESP/2022) Dados que sdo armazenados na area representada pela coluna
2 ndo podem sofrer nenhum tipo de modificacdo, ou seja, devem permanecer sem nenhum tipo
de alteragdo ou ajuste.

Comentérios:

Errado, gente! Na coluna 2, a staging area, é justamente onde ocorre as transformacdes, limpeza
e adaptagdo dos dados, para podermos carregar os dados na coluna 3.

Gabarito: Errado

18. (CEBRASPE/FUNPREP/2022) A &rea representada pela coluna 2 é alimentada com dados
obtidos da coluna 1; ela é uma éarea acessivel aos usuarios para efetuarem suas consultas.

Comentarios:
As consultas sdo feitas na coluna 3(DW), e ndo na coluna 2 (Staging Area)

Gabarito: Errado

19. (CEBRASPE/BNB/2022) Julgue o item a seguir, a respeito do conceito de data lake.

O termo data lake é usado para se referir a uma arquitetura em que os dados sao armazenados
em vérios sistemas de armazenamento de dados e em diferentes formatos, inclusive em sistemas
de arquivos, mas podem ser consultados em um Unico sistema.

Comentaérios:

Perfeito! Data Lakes sdo caracterizados por armazenar os mais variados tipos de dado, em sistemas
diferentes, podendo ser consultados a partir de um sistema Unico de entrada.
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Gabarito: Certo

20. (CEBRASPE/TCE RJ/2021) A respeito de bancos de dados relacionais e de modelagem
dimensional, julgue o item subsequente.

A construcdo de um data mart antecede a criagdo de um data warehouse.

Comentarios:

Como vimos na aula, ha duas abordagens diferentes para a construgdo de um data mart — a top
down, em que a construgdo do DW antecede a construgdo do DM, e a bottom up, onde

construimos os DM antecipadamente.

N&o ha como afirmar que uma é padrao, e que deve ser seguida — pois ambas sdo abordagens
vélidas e diferentes. Por esse motivo, estd errada a afirmativa.

Gabarito: Errado

21. (CEBRASPE/MPE AP/2021) Tecnologias que recuperam dados de muitas fontes, limpando-os

e carregando-os em data warehouse, e que fazem parte de qualquer projeto centrado em dados
denominam-se

a) Depdsitos de Dados Operacionais (ODS).
b) ETL (Extract, Transform and Load).

c) BPM (Business Performance Management).
d)

e)

OLTP (online transaction processing).
KPI (Key Performance Indicators).

Comentaérios:

Questdo tranquila e sem muito segredo, né? Quando estamos extraindo, limpado e carregando
dados, estamos usando a pipeline ETL.

Gabarito: Letra B

22. (CEBRASPE/SEFAZ CE/2021) Julgue o préximo item, relativo ao business intelligence .

Um data warehouse (DW), ainda que seja ndo volatil — ou seja, apds os dados serem inseridos
nele os usuérios nao podem altera-los — é variavel no tempo, pois mantém um conjunto de dados
historicos que oferecem suporte a tomada de decisdes.
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Comentérios:
Perfeito! E justamente isso que quer dizer a ndo volatilidade e a variancia no tempo de um DW. O
dado em si ndo é atualizado, mas sdo feitas novas insercées com esse mesmo dado com valores

diferentes, criando um contexto histérico para o mesmo.

Gabarito: Certo

23. (CEBRASPE/FUNPRESP/2022) A respeito de modelagem dimensional e data marts, julgue o
item subsecutivo.

Na modelagem dimensional, data marts devem ser criados e utilizados para dados de resumo.
Comentaérios:

Data Marts usualmente sao criados para separar os dados por areas do negécio, como setores,
fabricas etc. Ndo existe essa relacdo entre data marts e dados de resumo.

Gabarito: Errado

24. (CEBRASPE/PETROBRAS/2022) Quanto aos conceitos relativos a arquitetura de dados, julgue
o item a seguir.

Data lakes sdo grandes armazenadores de informagdes, vindas de diversas fontes, na qual diversos
usudrios podem ter acesso para fazer a analise e coletar insights importantes para o negécio.

Resolugdo:
Perfeito! Essa é a caracterizagdo correta dos Data Lakes. Perceba que, apesar de a coleta de
insights importantes usualmente estar mais aliada ao Data Warehouse, nada impede que a mesma

seja feita nos Data Lakes.

Gabarito: Certo

25. (CEBRASPE/TC DF/2023) No que se refere a Big Data, data lake, business intelligence e data
warehousing, julgue o item seguinte.

Business intelligence é uma técnica utilizada para organizar dados em tabelas relacionadas a fatos
e ocorréncias, para otimizar as transagdes de inclusdo.

Comentaérios:
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O Bl é puramente relacionado a descoberta de informagdes - ndo possui relagdo com a otimizacao
de transacdes. Incorreta a afirmativa.

Gabarito: Errado
26. (CESGRANRIO/IPEA/2024) O processo de ingestdo de dados é normalmente dividido em trés
etapas principais:

1 - Extragdo, ou coleta, de dados das fontes disponiveis;

2 - Transformacgéao dos dados coletados para que atendam as necessidades especificas de
processamento e andlise; e

3 - Carga dos dados em algum repositério de destino, como um banco de dados relacional
ou um data lake. Essas trés etapas podem variar dependendo de os dados serem
estruturados ou ndo.

Nesse contexto, verifica-se que, na etapa de

a) carga, os dados estruturados sao sempre transferidos diretamente ao repositério de
destino, sem necessidade de transformacéo.

b) carga, os dados ndo estruturados sdo sempre convertidos em formatos estruturados antes
de serem armazenados.

c) extracdo, os dados estruturados sdo coletados exclusivamente através de APIs
especializadas.

d) transformagdo, os dados estruturados podem requerer conversdo para um formato nao
estruturado para facilitar a andlise avangada.

e) transformagdo, os dados ndo estruturados podem necessitar de processamento de
linguagem natural ou de técnicas de reconhecimento de imagens.

Comentaérios:
Vamos analisar cada alternativa.

a) Errado. N&o é pelo dado ser estruturado que ele estd j4 no padrdo do repositério de
destino. Por isso, nem sempre teremos a inclusdo direta - s6 reparar que o ETL trabalha
com dados estruturados e mesmo assim faz uma transformacéo deles.

b) Errado. Sé ha necessidade de conversdo em modelos estruturados se estivermos inserindo
em um DW. Se a insercdo for em um Data Lake, ndo ha essa necessidade.

c) Errado. Temos diversas formas de extragdo, ndo somente por APls.

d) Errado. A transformacéo para dados estruturados que ajuda a fazer andlises avancadas - e
ndo o caminho oposto.

e) Certo. As técnicas apontadas sdo técnicas que visam enriquecer e estruturar os dados,
empregadas na etapa de transformacao.

Gabarito: Letra E
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27. (CONSULPLAN/SEGER ES/2023) Os processos ELT (Extract, Load, Transform) e ETL (Extract,
Transform, Load) lidam com tratamento de dados através da integracdo de dados de diversas
fontes. Sobre os processos ELT e ETL, assinale a afirmativa correta.

a) Assim como no ETL, também para o ELT é na etapa “transformagdo” que ha agregacao de
valor.

b) ETL é usado especificamente em Data Lake (DL), enquanto o ELT é usado em Data
Warehouse (DW).

c) Na abordagem ELT, a transformacéo é a Unica etapa automatica, ou seja, ndo é realizada
sob demanda.

d) No ELT, o mesmo artefato responsavel pela extracdo nao se encarrega da carga dos dados
no destino, ja que as etapas de Extracao e Carga (EL) sdo distintas.

e) Via de regra, sistemas de ETL sdo pequenos e simples e ndo demandam grande esforgo,
tempo e conhecimentos especializados, para construgao e manutengao.

Comentaérios:
Vamos analisar cada uma das alternativas.

a) Certo. Apesar da ordem diferente, a etapa é a mesma - o Transform agrega valor aos dados,
transformando-os e enriquecendo-os.

b) Errado. Ndo temos uma ligagado obrigatéria entre ambos - mas, usualmente, o ETL é usado
com DWs, e 0 ELT com DLs.

c) Errado. Podemos ter todas as etapas do processo feitas de forma automatizada.

d) Errado. No ELT, a extragdo e carga sdo feitas conjuntamente, como se fosse uma operagao
s6.

e) Errado. Muito pelo contrério, sistemas ETL sdo complexos pois lidam com grande
quantidades de dados, de diferentes fontes.

Gabarito: Letra A

28. (CESGRANRIO/IPEA/2024) Existem vérias abordagens para a ingestdo de dados, sendo cada
uma delas adequada para determinado tipo de necessidade e de cenério.

No caso da ingestdo de dados em tempo real, streaming, os dados sdo
a) coletados e processados em intervalos regulares, por exemplo, diariamente ou

semanalmente.
b) capturados e processados continuamente a medida que sdo gerados.
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c) processados em pequenos lotes, com o processamento ocorrendo em intervalos curtos,
mas nao instantaneos.

d) processados apenas apds um evento especifico ser acionado, como, por exemplo, uma
transagdo em banco de dados ou um clique de usuério.

e) armazenados em um data lake ou data warehouse, antes de qualquer forma de

processamento ou de andlise.

Comentérios:
Podemos ter duas formas de ingestdo de dados num Data Warehouse:

e Em lotes (batches): a ingestdo ocorre periodicamente, em intervalos definidos, com uma
quantidade alta de dados de cada vez.

e Em fluxo, ou tempo real: a ingestdo é constante, e os dados sdo capturados, processados
e inseridos assim que forem gerados.

A questdo cobra conhecimentos acerca do processamento em tempo real e, a alternativa que
melhor o descreve, é a letra B. Quanto as demais:

Errado. Descreve o carregamento em lotes.

Certo. E o nosso gabarito.

Errado. Descreve o que chamamos de mini-batches, ou mini lotes.

Errado. Esse é um tipo de ingestdo baseado em eventos, pouco usado.

Errado. Até podemos ter um dado armazenado num Data Lake ou Data Warehouse antes
da ingestdo, mas ndo é esse o objetivo da ingestdo em fluxo.

Lo e

D

Gabarito: Letra D

29. (FGV/TJ RN/2023) A gestao do TJRN é apoiada por sistemas de informacdes digitais que estao
em produgao had mais de dez anos abrangendo diversos contextos, como gestao de pessoal,
gestdo orcamentdria, pedidos de servigo, controle de viaturas etc. Para apoiar a tomada de
decisao de alto nivel do Tribunal, é necesséario o desenvolvimento de um banco de dados analitico
que seja orientado a assunto, ndo volatil e histérico, integrando dados estruturados dos diversos
sistemas e contextos.

O banco de dados a ser desenvolvido é um Data:

a) Lake;
b) Mart;
c) Graph;
d) Mining;
e) Warehouse.
_—
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Comentaérios:

A descricdo de caracteristicas descreve perfeitamente o Data Warehouse - lembre-se:

Orientado a assuntos N3ao volatil

Variante no tempo Integrado

Gabarito: Letra E

30. (CEBRASPE/MCOM/2022) Julgue o item a seguir, a respeito de ETL, ELT e data lake.

O processo ETL (extrair, transformar e carregar) permite analisar grandes volumes de dados de
forma répida; para isso, é necessario duplicar o espago em disco e triplicar o tempo no
carregamento e na transformacdo de dados em relacdo ao ELT (extrair, carregar e transformar),
que compacta os dados no carregamento.

Comentérios:

A afirmacéo de que o processo ETL duplica o espago em disco e triplica o tempo no carregamento
e na transformacéo de dados em relagdo ao ELT, ndo é uma generalizagdo precisa. Na verdade, a
eficiéncia e o desempenho de ambos os processos dependem de vérios fatores, incluindo a
quantidade de dados, a complexidade das transformagdes, a infraestrutura de hardware e
software utilizada, entre outros.

Gabarito: Errado
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LISTA DE QUESTOES

01. (CEBRASPE/CNPq/2024) Acerca da anélise de dados para tomada de decisao, da capacitagao
tecnologica e da competitividade, julgue o item a seguir.

Business intelligence (Bl) pode ser definido corretamente como um conjunto de tecnologias que
ddo suporte a decisdes gerenciais por meio de informagdes internas e externas as organizagdes,
tendo grande impacto na estratégia corporativa, na performance e na competitividade.

02. (FGV/DPE RS/2023) Observe a seguinte arquitetura basica de uma solugdo de Business
Intelligence implementada na empresa CleverBI.

— | :
L ]‘H\“ | Stage Andlises
Banco@eadosi

- Multidimensionais
Fontesied -
Dados ._ ETL |

B e S m Multidimensionais
—_ : /,/‘; -— BuscallePadries
O elemento arquitetural da solugdo de Bl da CleverBl implementado por meio de operagbes
OLAP, como slice, rotate, drill-down e drill-up, é o:

) ETL;

b) Stage Area;

c¢) Banco de Dados Multidimensionais;
d)

e)

Q
m

Anélises Multidimensionais;
Busca de Padrdes.

03. (FGV/CGE SC/2023) Avalie se os componentes de um Data Warehouse incluem:

|. Sistemas de origem.

Il. Infraestrutura de ETL (Extraction-transformation-load).
lIl. Data Warehouse.

IV. Aplica¢bes de Front-end para o usuario final.

Estao corretos os itens

a) lell, apenas.

b) lll eV, apenas.
c) I, llelll, apenas.
d) I, lll e IV, apenas.
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e) I 1, 1elV.

04. (FGV/ISS RJ/2023) No ambiente de Data Warehousing da SMFP/RJ, os dados sdo extraidos de
diversas fontes e integrados para apoiar a fiscalizagdo de rendas por meio do desenvolvimento de
diversos artefatos de dados. Antes de comecar as analises nesse ambiente, o fiscal de rendas
Indcio fez consultas sobre o seu contelido, por exemplo:

e DW._Tributos, banco de dados analitico do tipo Data Warehouse que integra dados sobre
os tributos arrecadados do Municipio do Rio de Janeiro.

e TP_EMPRESA, Caractere, 1, atributo que descreve o tipo da empresa contendo os
seguintes valores: M - MEl ou S - Simples Nacional, e faz parte da tabela TB_EMPRESA.

e RL_Sit_Fiscal, relatério sobre a situacao fiscal das empresas do Municipio do Rio de Janeiro.

O componente do ambiente de Data Warehousing, utilizado por Inacio, que foi desenvolvido para
apoiar consultas sobre a descri¢cdo de cada artefato de dado, é:

ETL;

Métricas;

Dashboard;

Dimensdes de Dados;
Repositério de Metadados.

oT e
~—

Q)

V\Q.;

05. (CEBRASPE/MPE RO/2023) Em uma solucéo de Bl (Business Intelligence), os dashboards sdo

fontes de dados.
insights.

&

S

usados no ETL.
armazéns de dados.

o

modelos semanticos de dados.

Q)

V\Q.;

06. (FGV/PREF. SJC/2024) Relacione as caracteristicas de um data warehouse listadas a seguir com
suas descri¢des, conforme estabelecido por William Inmon.

1. Orientados a Assunto.
2. Integragao.

3. Nao Volatil.

4. Variante no Tempo.

() O foco de um data warehouse na mudanca ao longo do tempo é essencial para descobrir
tendéncias e identificar padroes e relacionamentos ocultos nos negdcios, para isso os
analistas precisam de grandes quantidades de dados. Isso contrasta muito com o
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processamento de transagdes on-line onde os requisitos de desempenho exigem que os
dados histéricos sejam movidos para arquivos.

() Os data warehouses devem colocar dados de fontes diferentes em um formato
consistente. Eles devem resolver problemas como nomear conflitos e inconsisténcias entre
unidades de medida.

() Significa que, uma vez inseridos no data warehouse, os dados ndo devem mudar. Essa
caracteristica é légica porque o propdsito de um data warehouse é permitir que um analista
analise o que ocorreu no passado.

() Os data warehouses sdo projetados para ajudar os profissonais a analisar grandes
volumes de dados. Por exemplo, para saber mais sobre os dados de vendas de uma
empresa, o analista pode construir um data warehouse que concentre a venda. Usando esse
data warehouse, ele poderd responder perguntas como "Quem foi nosso melhor cliente
para este item no ano passado?" ou "Quem provavelmente serd nosso melhor cliente no
préximo ano?”

A relagao correta, na ordem dada, é:

a) 1-2-3-4.
b) 2-1-4-3.
c 4-2-3-1.
d 3-4-1-2.
e) 2-3-1-4.

07. (FGV/PREF. SJC/2024) Com relagdo ao ETL, ELT e suas tecnologias, avalie as afirmativas a
seguir e assinale V para a verdadeira e F para a falsa.

() ELT utiliza fluxos de trabalho de anélise de dados e de aprendizado de maquina. O ELT
é frequentemente usado por uma organizagdo para: Extrair dados de sistemas legados,
limpar os dados para melhorar sua qualidade e carregar dados em um banco de dados de
destino. O ELT transforma dados no transito.

() ETL copia ou exporta os dados dos locais de origem, mas, em vez de carrega-los em uma
area de preparacdo para transformacdo, ele carrega os dados em estado brutos
diretamente no armazenamento de dados no destino para serem transformados conforme
necessario. O ETL n&o transforma nenhum dado no trénsito.

() A ordem das etapas nao ¢ a Unica diferenca entre ETL e ELT. No ELT, o armazenamento
de dados de destino pode ser um armazém de dados, mas, mais frequentemente, é um
data lake, que é um armazenamento central grande projetado para manter tanto dados
estruturados quanto nao estruturados em grande escala.

As afirmativas sdo, respectivamente,

a) F-V-F.
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b) F-F-V.
c F-V-V.
d V-F-V.
e) V-V-F.

08. (FGV/PREF. SJC/2024) Com relagdo ao Data Warehousing e ao Business Intelligence, avalie as

afirmativas a seguir e assinale V para a afirmativa verdadeira e F para a falsa.

() Eles tém como meta construir e manter o ambiente técnico e os processos técnicos e de
negdcios necessarios para fornecer dados integrados em apoio as fungdes operacionais,

requisitos de conformidade e atividades de inteligéncia de negdcios.

() Ambos visam apoiar e permitir analises de negécios e tomadas de decisdes mais eficazes

por parte dos trabalhadores do conhecimento.

() O Data Warehousing concentra-se em permitir um contexto de negdcios histérico e
regras de negdcios e mantendo
relacionamentos de dados de negécios apropriados. O armazenamento de dados também

integrado em dados operacionais, aplicando

inclui processos que interagem com repositérios de metadados.

As afirmativas sao, respectivamente,

&L

S

o

D

09. (CEBRASPE/SPELAN RR/2023) No que se refere as caracteristicas de um banco de dados
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relacional, julgue o item que se segue.

Em contraste com os modelos relacionais, os modelos dimensionais, ou modelos de dados
dimensionais kimball — modelos de dados baseados na técnica desenvolvida por Ralph Kimball
—, sao estruturas normalizadas projetadas para recuperar dados de um data warehouse.

10. (FGV/CGE SC/2023) Em relacéo as diferencas de caracteristicas técnicas entre um banco de
dados planejado para lidar com informagdes transacionais (operagdes do dia a dia de uma

empresa) e um Data Warehouse, é correto afirmar que

a) a normalizagdo é essencial em um Data Warehouse, sobretudo no modelo dimensional
estrela, de forma a evitar dados redundantes.
b) os processos analiticos normalmente usam uma pequena parcela de dados, reservando
grandes porgdes de dados aos processos transacionais.
c) a questdo de redundancia de dados ndo é problema para o modelo dimensional (estrela),

(]

pois a normalizagdo ndo é relevante entre fatos e dimensoes.
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d) os dados transacionais sao acessados raramente, ao passo que os dados em um Data
Warehouse sdo acessados frequentemente para o funcionamento operacional de uma
empresa.

e) os dados salvos em um Data Warehouse sdo constantemente atualizados por meio de
operacdes de UPDATE, ao passo que os dados transacionais recebem apenas novos
registros (INSERT) e pedidos de leitura (SELECT).

11. (FGV/CGE SC/2023) Assinale a opgao que apresenta uma diferenca funcional entre um banco
de dados planejado para lidar com informagdes transacionais (operagdes do dia a dia da empresa)
e um Data Warehouse.

a) A finalidade de um banco de dados transacional é ser orientado para uma aplicacdo de
negocio, e a de um Data Warehouse ¢é ser orientado para um assunto de anélise.

b) Um Data Warehouse é usado por todos os tipos de colaboradores em uma empresa, e um
banco de dados transacional é usado apenas por gestores.

c) Um Data Warehouse deve ser orientado para uma aplicagdo de negécio, e um banco de
dados transacional deve ser orientado para um assunto de anélise.

d) A finalidade de um banco de dados transacional e de um Data Warehouse é a mesma: ser
orientada para um assunto especifico de analise.

e) Um Data Warehouse e um banco de dados transacional sao igualmente utilizados por todos
os colaboradores em uma empresa no nivel operacional.

12. (FGV/CGE SC/2023) Sobre a proposta geral do modelo dimensional em um Data Warehouse,
ndo é correto afirmar que o modelo dimensional

&

cobre tanto dados detalhados quanto dados sumarizados.

S

cobre toda a empresa, e ndo apenas departamentos.

o

é escalavel, podendo entregar relatérios com trilhdes de registros.
é arquitetado apenas para um uso previsivel, geralmente cobrindo os 10 relatérios mais

&

acessados.
e) pode integrar diversas fontes de dados operacionais da empresa, inclusive fontes externas.

13. (CEBRASPE/CNMP/2023) A respeito de data warehouse e data mining, julgue o préximo item.

Em data warehouse, o conceito de granularidade refere-se ao nivel de detalhe ou resumo existente
em uma unidade de dados, de forma que, quanto mais detalhes, mais alto o nivel de
granularidade.

14. (FCC/MPE PB/2023) Um Data Warehouse
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a) de duas camadas divide as fontes de dados tangiveis em dois segmentos: os dados
transacionais, utilizados unicamente por ferramentas analiticas, e os dados operacionais,
utilizados exclusivamente por ferramentas de Data Mining.

b) trabalha com metadados, que definem niveis de acesso que permitem aos usuérios
transferir dados, sendo também usados para dividir as informagdes por departamento ou
dentro de visbes necessarias para os diferentes usuarios.

c) cujo schema é baseado no modelo Star, permite a decomposicdo de uma ou mais
dimensdes que possuem hierarquias, sendo o mais utilizado por ser de baixa complexidade.

d) oferece consultas com nivel de granularidade da tabela fato varidvel, de forma que quanto
maior a granularidade, maior o nivel de detalhamento e quanto menor a granularidade,
menor o nivel de detalhamento da informacao.

e) possui como caracteristica a ndo volatilidade, ou seja, os dados ficam disponiveis para
consulta, ndo sendo estes alterados quando novas informagdes sao carregadas.

15. (FGV/TJ RN/2023) Para integrar os dados de diversas fontes, Julia desenvolveu um ETL para
executar agdes sobre os dados como: extrair, limpar, agregar, transformar e carregar dados em
um banco de dados destino visando apoiar anélises historicas.

Para implementar as agdes sobre os dados em um ETL, Julia utilizou:

a) steps e fluxos de dados;
) repositério de metadados;

o

o

sequéncias temporais;
regras de associagdo;

v\o-;

Q)

data mining.

16. (FGV/CGE SC/2023) As informacgdes analiticamente Uteis das fontes de dados operacionais
(das operagdes do dia a dia do negdcio) sdo carregadas no Data Warehouse por meio do processo
de ETL. Um dos recursos Uteis em um DW é poder observar um mesmo item de dimensdo em
varios instantes de tempo (timestamps), como, por exemplo, observar o prego de venda de um
produto ao longo dos anos. Assinale a opgdo que indica a técnica que torna possivel a disposi¢do
desse recurso.

a) A supressdo, no Data Warehouse, das chaves primérias do bando de dados operacional.

b) A criagdo de chaves primérias compostas por um atributo de chave substituta e um de chave
priméaria do banco de dados operacional.

c) A substituicdo, e consequente supressao, das chaves primérias do banco de dados
operacional por chaves substitutas no Data Warehouse.

d) A criagdo de chaves primérias substitutas no Data Warehouse, mantendo as chaves
priméarias do banco de dados operacional como atributos Unicos no Data Warehouse.

e) A criacdo de chaves primérias substitutas no Data Warehouse, mantendo as chaves
primarias do banco de dados operacional como atributos ndo chave no Data Warehouse.
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Uma empresa necessita estruturar, melhorar e utilizar cada vez mais recursos, a fim de gerar
inteligéncia para o seu negdcio. Nesse sentido, foi desenvolvido o esquema a seguir, a ser utilizado
como uma visdo dos elementos do seu respectivo data warehouse, que apoiaré a inteligéncia do
negdcio.

COLUNA 1 COLUNA 2 COLUNA 3 COLUNA 4
oy A ]
Extrair | CARREGAR | { ACESSAR

P A
[ Extrair 1

N NT A
R EET | CARREGAR | { CARREGAR |
M r'! i N

17. (CEBRASPE/FUNPRESP/2022) Dados que sdo armazenados na area representada pela coluna
2 ndo podem sofrer nenhum tipo de modificacdo, ou seja, devem permanecer sem nenhum tipo

de alteragdo ou ajuste.

18. (CEBRASPE/FUNPREP/2022) A &rea representada pela coluna 2 é alimentada com dados
obtidos da coluna 1; ela é uma éarea acessivel aos usuérios para efetuarem suas consultas.

19. (CEBRASPE/BNB/2022) Julgue o item a seguir, a respeito do conceito de data lake.

O termo data lake é usado para se referir a uma arquitetura em que os dados sdo armazenados
em varios sistemas de armazenamento de dados e em diferentes formatos, inclusive em sistemas
de arquivos, mas podem ser consultados em um Unico sistema.

20. (CEBRASPE/TCE RJ/2021) A respeito de bancos de dados relacionais e de modelagem
dimensional, julgue o item subsequente.

A construcdo de um data mart antecede a criagdo de um data warehouse.

21. (CEBRASPE/MPE AP/2021) Tecnologias que recuperam dados de muitas fontes, limpando-os
e carregando-os em data warehouse, e que fazem parte de qualquer projeto centrado em dados
denominam-se

a) Depositos de Dados Operacionais (ODS).

b) ETL (Extract, Transform and Load).

c) BPM (Business Performance Management).

d)
)

e

OLTP (online transaction processing).
KPI (Key Performance Indicators).
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22. (CEBRASPE/SEFAZ CE/2021) Julgue o préximo item, relativo ao business intelligence .

Um data warehouse (DW), ainda que seja nao volatil — ou seja, apds os dados serem inseridos
nele os usuérios nao podem altera-los — é variavel no tempo, pois mantém um conjunto de dados
histéricos que oferecem suporte a tomada de decisdes.

23. (CEBRASPE/FUNPRESP/2022) A respeito de modelagem dimensional e data marts, julgue o
item subsecutivo.

Na modelagem dimensional, data marts devem ser criados e utilizados para dados de resumo.

24. (CEBRASPE/PETROBRAS/2022) Quanto aos conceitos relativos a arquitetura de dados, julgue
o item a seguir.

Data lakes s&o grandes armazenadores de informagdes, vindas de diversas fontes, na qual diversos
usudrios podem ter acesso para fazer a analise e coletar insights importantes para o negécio.

25. (CEBRASPE/TC DF/2023) No que se refere a Big Data, data lake, business intelligence e data
warehousing, julgue o item seguinte.

Business intelligence é uma técnica utilizada para organizar dados em tabelas relacionadas a fatos
e ocorréncias, para otimizar as transagdes de inclusdo.

26. (CESGRANRIO/IPEA/2024) O processo de ingestao de dados é normalmente dividido em trés
etapas principais:

1 - Extracdo, ou coleta, de dados das fontes disponiveis;

2 - Transformacao dos dados coletados para que atendam as necessidades especificas de
processamento e andlise; e

3 - Carga dos dados em algum repositério de destino, como um banco de dados relacional
ou um data lake. Essas trés etapas podem variar dependendo de os dados serem
estruturados ou néo.

Nesse contexto, verifica-se que, na etapa de

a) carga, os dados estruturados sao sempre transferidos diretamente ao repositério de
destino, sem necessidade de transformacao.

b) carga, os dados ndo estruturados sdo sempre convertidos em formatos estruturados antes
de serem armazenados.

c) extracdo, os dados estruturados sdo coletados exclusivamente através de APIs
especializadas.
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d)

e)

transformagdo, os dados estruturados podem requerer conversdo para um formato nao
estruturado para facilitar a andlise avangada.

transformagdo, os dados ndo estruturados podem necessitar de processamento de
linguagem natural ou de técnicas de reconhecimento de imagens.

27. (CONSULPLAN/SEGER ES/2023) Os processos ELT (Extract, Load, Transform) e ETL (Extract,
Transform, Load) lidam com tratamento de dados através da integracdo de dados de diversas
fontes. Sobre os processos ELT e ETL, assinale a afirmativa correta.

a)

b)

Assim como no ETL, também para o ELT é na etapa “transformagédo” que ha agregacdo de
valor.

ETL é usado especificamente em Data Lake (DL), enquanto o ELT é usado em Data
Warehouse (DW).

Na abordagem ELT, a transformagdo ¢ a Unica etapa automatica, ou seja, ndo é realizada
sob demanda.

No ELT, o mesmo artefato responséavel pela extragdo ndo se encarrega da carga dos dados
no destino, ja que as etapas de Extracao e Carga (EL) sdo distintas.

Via de regra, sistemas de ETL sdo pequenos e simples e ndo demandam grande esforgo,
tempo e conhecimentos especializados, para construgao e manutengao.

28. (CESGRANRIO/IPEA/2024) Existem vérias abordagens para a ingestdo de dados, sendo cada
uma delas adequada para determinado tipo de necessidade e de cenério.

No caso da ingestdo de dados em tempo real, streaming, os dados sdo

coletados e processados em intervalos regulares, por exemplo, diariamente ou
semanalmente.

capturados e processados continuamente a medida que sdo gerados.

processados em pequenos lotes, com o processamento ocorrendo em intervalos curtos,
mas nao instantaneos.

processados apenas apds um evento especifico ser acionado, como, por exemplo, uma
transagdo em banco de dados ou um clique de usuério.

armazenados em um data lake ou data warehouse, antes de qualquer forma de
processamento ou de andlise.

29. (FGV/TJ RN/2023) A gestao do TJRN é apoiada por sistemas de informacdes digitais que estao
em produgao had mais de dez anos abrangendo diversos contextos, como gestdo de pessoal,
gestdao orcamentéria, pedidos de servigo, controle de viaturas etc. Para apoiar a tomada de

decisao de alto nivel do Tribunal, é necesséario o desenvolvimento de um banco de dados analitico
que seja orientado a assunto, ndo volatil e histérico, integrando dados estruturados dos diversos

sistemas e contextos.

(]
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O banco de dados a ser desenvolvido é um Data:

a) Lake;

b) Mart;

c) Graph;

d) Mining;

e) Warehouse.

30. (CEBRASPE/MCOM/2022) Julgue o item a seguir, a respeito de ETL, ELT e data lake.

O processo ETL (extrair, transformar e carregar) permite analisar grandes volumes de dados de
forma réapida; para isso, é necessario duplicar o espaco em disco e triplicar o tempo no
carregamento e na transformacgdo de dados em relacdo ao ELT (extrair, carregar e transformar),
que compacta os dados no carregamento.
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GABARITO

GABARITO

¢

1. Certo 11.Letra A 21.Letra B
2. LetraD 12.Letra D 22.Certo

3. Letra E 13.Errado 23.Errado
4. LetraE 14.Letra E 24.Certo

5. Letra B 15.Letra A 25.Errado
6. LetraC 16.Letra E 26.letra E
7. Letra B 17.Errado 27.Letra A
8. Letra E 18.Errado 28.Letra D
9. Errado 19.Certo 29.letra E
10.Letra C 20.Errado 30.Errado
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