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Introdução 
• Aplicações do negócio: constituem as aplicações que dão suporte ao dia 

a dia do negócio da empresa, que garantem a operação da empresa, 
também chamadas de sistemas de produção; 

• Aplicações sobre o negócio: são as aplicações que analisam o negócio, 
ajudando a interpretar o que ocorreu e a decidir sobre estratégias futuras 
para a empresa - compreendem os Sistemas de Suporte à Decisão. 

• Consultas típicas de um SSD são:  
• Listar a evolução das vendas nos últimos 10 anos; 

• Listar o fornecedor que não teve mais do que 20% de atrasos nas últimas 100 
entregas. 
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Arquitetura OLAP 
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Organização 

de Dados 
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ETL 
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ETL 
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Procedimentos ETL 

•  Extração 

•  Transformação  

•  Carga  
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Área de Organização de Dados 

ou 
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DW 
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DW 
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Sistema 1 

Sistema 2 
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Procedimentos  
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DW: 

•  Conjunto de Dados Não Volátil, 

•  Organizado por Assuntos,  

•  Integrado,  

•  Varia com Passar do Tempo, 

•  Suporte para Processo de Tomada de Decisão da Empresa  
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DW 

• Não Volátil: 
• Em um DW não existem alterações de dados, somente a carga inicial e as 

consultas posteriores. Ele é definido assim pois as operações a nível de registro 
em modo on-line como são os sistemas transacionais, exigem um controle e um 
processamento muito grande, fugindo do objetivo principal do DW. 

 

• Organizados por Assuntos: 
• Refere-se ao fato do DW armazenar informações sobre temas específicos 

importantes para o negócio da empresa. Exemplos típicos de temas são: 
produtos, atividades, contas, clientes, etc. Em contrapartida, o ambiente 
operacional é organizado por aplicações funcionais. 
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DW 

• Integrado: 
• Esta característica irá definir a representação única para os dados provenientes 

dos diversos sistemas que formarão a base de dados do DW. A maior parte do 
trabalho na construção de um DW está na análise dos sistemas operacionais e dos 
dados que eles contêm. Como não existem padrões de codificação, cada analista 
pode definir a mesma estrutura de dados de várias formas, fazendo com que 
dados que representam a mesma informação sejam representados de diversas 
maneiras dentro dos sistemas utilizados pela empresa ao longo dos anos. 

 

• Variação no Tempo: 
• Segundo W.H.Inmon todos os dados no DW são precisos em algum instante no 

tempo, como eles podem estar corretos somente em um determinado momento, 
é dito que esses dados "variam com o tempo".  
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DW 

DM 
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DM 
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DM: 

• Coleção de Assuntos de uma Área, 

• Organizado para Apoio à Decisão, 

• Necessidades de Departamento/ Setor 
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Apresentação dos Dados 



Conceito de Data Warehouse 

• Data Warehouse, pode ser definido como um banco de dados 
especializado, o qual integra e gerencia o fluxo de informações a partir 
dos bancos de dados corporativos e fontes de dados externas à 
Organização. Um DW oferece os fundamentos e os recursos necessários 
para um Sistema de Apoio a Decisão (SAD) eficiente, fornecendo dados 
integrados e históricos que servem desde à alta direção, que necessita 
de informações mais resumidas, até as gerências de baixo nível, onde os 
dados detalhados ajudam a observar aspectos mais táticos da 
Organização. 
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[CESPE – SEE/DF – 2017] Comparados aos bancos de dados transacionais, os data 
warehouses são mais voláteis porque, para que se mantenham consistentes, são 
atualizados em tempo real a cada atualização que ocorrer em qualquer uma das bases 
originais de dados que o componham. 

[CESPE – TCU – 2015] O paralelismo, característica desejável de uma ferramenta de 
ETL, oferece suporte às operações de vários segmentos e a execução de código 
executável de forma paralela. 

[CESPE – MEC – 2015] O desenvolvimento de um sistema por meio de extrações e 
integrações de diversas bases de dados, bem como a consolidação de informações de 
arquivos de texto externos e internos, são características relacionadas a uma solução 
de BI/DW. 
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[CESPE – MEC – 2015] Data warehouse é um banco de dados projetado para obter 
melhor desempenho na consulta e análise de dados, em vez de processamento de 
transações. 

[CESPE – MEC – 2015] Nos sistemas OLAP, os usuários têm permissão para leitura, 
inserção, modificação e exclusão dos dados armazenados, e podem analisá-los sob 
diversos ângulos. 

[CESPE – ANATEL – 2014] Em um Data Warehouse (armazém de dados) que apresente 
a característica de ser não volátil, os dados não são atualizados após a inserção inicial. 
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OLTP x OLAP 



OLTP x OLAP 

• A característica simples mais distintiva dos aplicativos OLTP (On-line 
Transaction Processing) é que o banco de dados está sendo 
constantemente atualizado. Como os dados estão mudando 
constantemente, o sistema não pode ajudar no apoio a decisões. 

• De um ponto de vista prático, OLAP (On-line Analytic Processing)  
sempre envolve consultas interativas aos dados, seguindo um caminho 
de análise através de múltiplos passos, como, por exemplo, aprofundar-
se sucessivamente por níveis mais baixos de detalhe de um quesito de 
informação específico. OLAP envolve capacidades analíticas, incluindo a 
derivação de taxas, variâncias, etc., e envolvendo medidas ou dados 
numéricos através de muitas dimensões, devendo suportar modelos 
para previsões, análises estatísticas e de tendências. 
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OLTP x OLAP 

OLTP OLAP 

Relacional Multidimensional 

Individualizados Sumarizados 

Presente (passado próximo) Histórico 

Poucos registros de cada vez Muitos registros por vez 

Orientado ao processo Orientado ao negócio 
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[CESPE – MEC – 2015] Em ambientes corporativos, o uso de ambientes OLTP visa 
eliminar ao máximo a redundância de forma que a transação promova mudanças de 
estado o mais pontualmente possível, ao passo que o uso de ambientes OLAP objetiva 
prover uma visão dos dados orientados à análise com uma navegação rápida de dados 
agregados. 

[CESPE – MEC – 2015] A navegação em uma base de dados que utiliza o modelo 
entidade-relacionamento é mais fácil se comparada à navegação em uma base que 
utiliza o modelo multidimensional, visto que a primeira apresenta poucas junções entre 
as tabelas. 

[CESPE – MEC – 2015] Os sistemas OLTP (online transaction processing) usualmente 
adotam o modelo de dados entidade-relacionamento e uma base de dados orientada a 
aplicações. 
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Modelagem Dimensional 



Fato 

Tempo 

Geografia Produto 

Modelagem Dimensional (DW) 
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Modelagem Multidimensional 

• Tabela de Fatos: 
•  Tabela central do projeto dimensional.  

• Armazena medições numéricas do negócio. 

•  Possui chaves de múltiplas partes. 

•  Cada chave é uma chave externa para uma tabela de dimensão. 

•  Cada uma das medições é obtida na interseção de todas as dimensões. 

•  Em consultas a tabela de fatos são usados centenas, milhares ou até milhões de registros para a 
construção da resposta. 

• Medidas:  
• Aditivas: São as mais frequentes e são obtidas por meio da soma de valores gerados pela seleção de 

membros das dimensões. Exemplo: lucro líquido; 

• Semi-aditivas: São medidas obtidas a partir da soma de apenas partes de suas dimensões. Exemplo: 
quantidade em estoque (não faz sentido somá-la através da dimensão tempo); 

• Não-aditivas: não pode ser somado em nenhum dimensão. Por exemplo, uma proporção é um fato não 
aditivo, uma vez que não é possível somar uma proporção.  
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Modelagem Multidimensional 

• Dimensão: 
• Representação dos contextos relevantes para a análise de um fato. 

• Fazem uso de Surrogate Keys. 

• Exemplo: 
• Fato: Vendas. 

• Dimensões: Clientes, Produtos, Tempo, Locais, ... 

 

• Uma dimensão pode: 
• conter membros; 

• ser organizada em hierarquias. 
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Modelagem Multidimensional 
• Membros: 

• dimensão Tempo: 
• dia, semana, horário. 

• dimensão Locais: 
• bairro, cidade, estado. 

 

 

• Hierarquias: 
 

Dia 

Mês 

Ano 

País 

Região 

Estado 
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Modelagem Dimensional (DW) 

• Modelo Estrela: 
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Modelagem Relacional 

Modelagem Dimensional 

Modelagem Dimensional (DW) 
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Modelagem Dimensional (DW) 

• Modelo Flocos de Neve (Snowflake): 
• Incorpora tabelas dimensionais principais, que têm uma conexão 

lógica direta em tabelas fato através de suas chaves primárias, e 
tabelas menores como 'extensões', que são usadas para armazenar 
descrições e decodificação para chaves e códigos nas tabelas maiores.  

• As tabelas dimensionais principais parecem tabelas dimensionais em 
estrela, exceto pelo fato das colunas atributo conterem chaves para as 
tabelas extensões em lugar de descrições de texto. As tabelas 
'extensões' são conectadas com a tabela dimensional principal (ou 
com outras tabelas 'extensões') através de suas chaves primárias, e 
contêm texto decodificado e descrições de valores chave ou 
codificados, armazenados na tabela dimensional principal.  
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Modelagem Dimensional (DW) 

• Modelo Snowflake:  
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Modelagem Dimensional (DW) 

• Embora aceitável, a normalização de dimensões não é 
recomendável por razões de desempenho e facilidade de uso: 
•  A quantidade de tabelas torna a apresentação do modelo mais complexa. 

•  Otimizadores do SGBD têm mais dificuldade com esquema complexo. 

•  A economia de espaço em disco é insignificante em relação ao DW 
completo. 

•  Diminui a habilidade de usuários de navegar na dimensão. 
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[CESPE – SEE/DF – 2017] Diferentemente da estrutura relacional, a estrutura 
multidimensional oferece baixa redundância de dados e suporte a normalização até a 
segunda forma normal. 

[CESPE – SEE/DF – 2017] Ao se modelar uma tabela fato, deve-se considerar que a 
chave primária é composta e que a dimensão tempo sempre será parte integrante 
dessa chave. 

[CESPE – TCE/PE – 2017] No modelo floco de neve (snow flake), todas as tabelas estão 
relacionadas diretamente com a tabela de fatos, e as tabelas dimensionais devem 
conter todas as descrições necessárias para definir uma classe nelas mesmas. 

[CESPE – TCE/PE – 2017] Todas as tabelas de um modelo apresentam um elemento de 
tempo como parte da estrutura de chave. 
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[CESPE – FUNPRESP – 2016] Na modelagem dimensional, as tabelas dimensão estão 
menos sujeitas ao processo de desnormalização que as tabelas fato. 

[CESPE – FUNPRESP – 2016] Aplicações de data warehouse que usem um esquema 
floco de neve tendem a ter pior desempenho nas consultas do que as aplicações que 
usem o esquema estrela. 

[CESPE – TCE/SC – 2016] Um modelo dimensional é composto por uma tabela com 
uma chave simples, denominada tabela de fatos, e um conjunto de tabelas maiores, 
que contém chaves compostas, conhecidas como tabelas de dimensão. 

[CESPE – TCU – 2015] Em uma modelagem dimensional que utilize o esquema estrela, 
a chave primária de uma tabela de fatos será a chave estrangeira na tabela de 
dimensões. 
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[CESPE – MEC – 2015] Para melhor manter o controle sobre identificadores de registro 
de ambientes de data warehouse (armazém de dados), em geral recomenda-se a 
geração de chaves substitutas (surrogate keys). Assim, cada junção entre as tabelas de 
dimensão e tabelas fato em um ambiente de data warehouse deve se basear nessas 
chaves substitutas, e não nas chaves naturais existentes. 

[CESPE – MEC – 2015] Durante a implementação de um modelo dimensional, as 
tabelas com grandes quantidades de dados devem estar normalizadas, uma vez que o 
ganho de espaço justifica o ganho de desempenho nas consultas à tabela. 

[CESPE – MEC – 2015] Uma tabela de fatos em um data warehouse armazena os 
valores detalhados de medidas, ou de valores observados, e as identifica com ligação 
para tabelas de dimensão. 
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[CESPE – MEC – 2015] O modelo apresentado é do 
tipo estrela e nele todas as dimensões relacionam-se 
diretamente com a tabela fato. Suas principais 
características são a redução do número de joins, a 
baixa manutenção e a repetição de informações nas 
tabelas de dimensão. 

 

[CESPE – MEC – 2015] Mesmo que ao modelo 
apresentado seja incluída uma tabela de categorias 
de produtos, relacionada diretamente à tabela de 
produtos, ele não poderá ser considerado um modelo 
snow flake. 
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ERP 



ERP 

• Os sistemas ERP (Enterprise Resource Planning), também 
chamados no Brasil de Sistemas Integrados de Gestão 
Empresarial, têm um objetivo fundamental: controlar, integrar 
e fornecer suporte aos processos de uma organização – 
operacionais, produtivos, administrativos e comerciais.  

• O ERP integra várias funções: controles financeiros, 
contabilidade, folha de pagamento, faturamento, compras, 
produção, estoque e logística. Possibilita um fluxo de 
informações único, contínuo e consistente por toda a 
organização,  o que permite administrar os negócios em uma 
única base de dados.  
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ERP 

Sistemas 
Operacionais 

Data 
Marts 

BSC 
DW 

Estratégico 

Tático 

Operacional 

Processos Pessoas 

Sofware Hardware 
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ERP 
• Dificuldades: 

• É difícil para as organizações entenderem se a forma delas trabalharem se 
adapta ao padrão ERP antes da implementação ter começado.  

• A razão mais comum pela qual as organizações fogem dos projetos 
multimilionários do ERP é porque elas descobrem que o software não 
suporta algum dos importantes processos dos seus negócios. Nesse caso, 
só há duas coisas a serem feitas:  
• mudar o processo para se adaptar ao software, o qual significará mudanças 

profundas nas formas de se fazer negócio, o que apesar de ser positivo para a 
produtividade da organização, mexe em papéis de pessoas importantes e com 
responsabilidades e que apenas poucas organizações conseguem fazer.  

• ou, mudar o software para que este se adapte ao processo, o que diminuirá a 
velocidade do projeto e provavelmente deturpará o sistema. 
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ERP 

• Um projeto de ERP é um projeto do Negócio e não apenas de 
TI. 

• A implantação de um ERP requer uma reorganização na forma 
como as coisas funcionam internamente na organização. 

• O mais importante em um projeto de ERP é entender porque a 
Organização precisa dele e como a mesma pode utilizá-lo para 
otimizar seus negócios. 

• Os benefícios podem ser obtidos se a organização tiver 
maturidade para aceitar as mudanças e se adequar a elas. 
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Projeto de um DW 



Projeto de um DW 
• Kimball aponta um conjunto pontos fundamentais no projeto da estrutura 

de DW (tipo estrela). São os seguintes os chamados pontos de decisão, que 
constituem definições a serem feitas e correspondem, de fato, a etapas do 
projeto:  
• Os processos, e por conseqüência, a identidade das tabelas de fatos; 

• A granularidade de cada tabela de fatos; 

• As dimensões de cada tabela de fatos; 

• Aos fatos, incluindo fatos pré-calculados; 

• Os atributos das dimensões; 

• Como acompanhar mudanças graduais em dimensões; 

• As agregações, minidimensões e outras decisões de projeto físico;  

• Duração histórica do banco de dados; 

• Urgência com que se dá a extração e carga para o DW. 
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Estratégias de Implementação 

• Estratégia Evolucionária. 

 

• Inmon: 
• Histórico de sucesso das aplicações;  

• Usuário final não terá condições de expressar suas necessidades com 
clareza antes da primeira interação; 

• A gerência não se comprometerá antes da primeira interação; 

• Há necessidade de, rapidamente, obter resultados visíveis. 
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Estratégias de Implementação 
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Inmon Kimball 

Avalia o que o Ambiente Operativo tem a Oferecer Orientada às Necessidades do Usuário Final 

 Fácil Mapeamento Mapeamento Lento  (identificar fontes) 

Limitação de Visão Visão mais Ampla 



Projeto de um DW 
• Botton-up (Kimball): é quando a situação é 

inversa. A empresa por desconhecer a 
tecnologia, prefere primeiro, criar um banco 
de dados para somente uma área. Com isso os 
custos são bem inferiores de um projeto de 
DW completo. A partir da visualização dos 
primeiros resultados parte para outra área e 
assim sucessivamente até resultar num Data 
Warehouse.  

43 

•  Top-down (Inmon): é quando a 
empresa cria um DW e depois parte 
para a segmentação, ou seja, divide o 
DW em áreas menores gerando 
assim pequenos bancos orientados 
por assuntos departamentalizados.  



[CESPE – TJ/SE – 2014] No ciclo de vida de um DataWarehouse, incluindo seu 
desenvolvimento e sua utilização, inclui-se a DataStaging, que e uma área reservada 
para armazenar os dados nos moldes do modelo multidimensional. Os usuários finais 
dessa área são, em geral, gestores da organização e possuem acesso para manipular os 
dados e realizar operações como drill-down e drill-across. 
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Povoando um DW 



Povoando um DW 

• Filtragem, Transformação e Integração dos Dados Extraídos. 
• Conflitos Semânticos e Estruturais: 

• Diferenças de unidades; 

• Diferenças de precisão; 

• Diferenças em código ou expressões; 

• Diferenças de granularidade; 

• Diferenças de abstração. 
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Agregados 

• Normalmente, a modelagem dimensional utilizando o esquema 
estrela apenas representa os fatos no nível de granularidade 
mais baixa (a partir do qual é possível gerar as combinações ou 
diferentes perspectivas de análise). 

 

• No entanto, torna-se evidente a vantagem (por razões de 
desempenho) de pré-calcular e armazenar fatos sumário, 
contendo agregações segundo diferentes combinações de 
dimensões. 
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Agregados 

Geografia 

Estado 

Tempo Produto 
Consultas 

Produto 

Marca 

Categoria 

Mês 

Trimestre 

Ano 

Região 

País 
Vendas por 

Marca,  

Trimestre 

e Região 

Vendas por 

Produto, 

Ano e  

Região 
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Agregados 

XPTO 

XPTA 

XPTN 

Vendas Categoria 

Marca 
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Agregados 

Tempo de 

Resposta 

BD1 
BD2 
BD3 BD4 
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Agregados 

• Fatores: 
• Custo de Criação; 

• Custo de Manutenção; 

• Frequência de Manutenção; 

• Frequência de Utilização; 

• Tempo de Geração. 
 

• Nem sempre é viável armazenar todos os agregados. 
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Nível de Granularidade 

• Inmon (1997, p. 364), define granularidade como "o nível de 
detalhe contido em uma unidade de dados. Quanto mais 
detalhe houver, mais baixo o nível de granularidade. Quanto 
menos detalhe houver, mais alto o nível de granularidade". 

 

• INMON, W. H. Como Construir o Data Warehouse. Rio de 
Janeiro: Campus, 1997. 388 p.  
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[CESPE – ANTT – 2013] Ferramentas ETL são utilizadas na extração, transformação e 
remoção de dados. 

[CESPE – CPRM – 2013] Em uma modelagem multidimensional, cada dimensão deve 
possuir uma chave de acesso associada ao ambiente transacional no momento do ETL. 
Nesse tipo de modelagem, a utilização de chaves semânticas ou naturais, em vez de 
chaves artificiais ou surrogate keys, agrega, entre outras vantagens, maior integração 
entre o ambiente operacional e o transacional, o que facilita operações de drill down em 
arquiteturas do tipo ROLAP; maior estabilidade no projeto; melhor nível de 
consistência nos dados e mais facilidade de conferência na importação dos dados no 
ETL. 

[CESPE – MPOG – 2013] Em ETL, frequentemente, é necessário limpar, ajustar e 
consolidar os dados antes de realizar sua carga. Nesse estágio de transformação, 
aplicam-se regras ou funções aos dados extraídos para ajustar os dados a serem 
carregados. A limpeza trata de vários tipos de erros, como, por exemplo, valores ilegais, 
ou que não obedeçam às regras de integridade da base, e erros de ortografia. 
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Consultas ao DW 



Modelo Dimensional (Cubo) 

• Visualização: 
• Uma visão multidimensional é usualmente representada por um cubo. 

Adequado à visualização de até 3 dimensões. 

• Análise tridimensional é bastante utilizada. 

• Hipercubo: cubo com mais de 3 dimensões. 
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Modelo Dimensional (Cubo) 
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Modelo Dimensional (Consultas) 

• Drill-up ou Roll-up(agregação): os dados são resumidos com 
generalização crescente (dia, mês, ano). 

 

• Drill-down(desmembramento): níveis crescentes de detalhes 
são revelados (ano, mês, dia). 
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Roll-up 
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Roll - Up 



Drill-down 
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Drill - Down 



Modelo Dimensional (Consultas) 

• Drill Across (envolve mais de uma tabela Fato): ocorre quando o usuário 
pula um nível intermediário dentro de uma mesma dimensão. Por 
exemplo: a dimensão tempo é composta por ano, semestre, trimestre, 
mês e dia. O usuário estará executando um Drill Across quando ele 
passar de ano direto para trimestre ou mês.  

 

• Drill Through (detalhar até o nível operacional): ocorre quando o usuário 
passa de uma informação contida em uma dimensão para uma outra. 
Por exemplo: Estou na dimensão de tempo e no próximo passo começo 
a analisar a informação por região.  

 

• Pivot(pivoteamento): rotação do cubo (hipercubo). 
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Pivot 
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Pivot 



Modelo Dimensional (Consultas) 

• Slice-and-Dice(fatiar e cortar em cubos): realizar a operação de 
projeção nas dimensões: 
• Slice: seleciona dados de uma única dimensão de um cubo OLAP. 

• Por exemplo, podemos querer visualizar os dados relativos apenas ao mês de 
janeiro de 2010, o que corresponde a efetuar um slice na dimensão tempo. 

 

• Dice: extrai um subcubo do cubo original executando uma operação 
de seleção em duas ou mais dimensões. 
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Slice-and-Dice 
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Slice-and-Dice 



[CESPE – SEE/DF – 2017] A operação drill-across permite buscar informações que vão além do nível de 
granularidade existente na estrutura dimensional, desde que elas estejam unidas por dimensões 
compatíveis. 

[CESPE – TCU – 2015] Na análise dos dados de um sistema com o apoio de uma ferramenta OLAP, 
quando uma informação passa de uma dimensão para outra, inexistindo hierarquia entre elas, ocorre 
uma operação drill through. 

[CESPE – MEC – 2015] Diferentemente dos modelos OLTP fundamentados nas operações de álgebra 
relacional, os servidores OLAP suportam um conjunto de operações, como por exemplo, o drill-down, 
que implica examinar dados com maior nível de detalhe dentro da hierarquia de cada dimensão do 
modelo multidimensional. 

[CESPE – MEC – 2015] A operação roll-up aumenta o nível de agregação dos dados, agrupando-os em 
unidades maiores ao longo da dimensão, ao passo que a operação drill-down fornece uma visão mais 
detalhada dos dados. 

[CESPE – MEC – 2015] As operações slice and dice dos sistemas OLAP permitem selecionar e modificar a 
posição de uma informação, a troca de linhas por colunas e o giro do cubo multidimensional. Entretanto, 
não é permitido combiná-las com as operações drill down ou roll up. 
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Denominações de Arquiteturas OLAP 



Banco de Dados Multidimensional 

• Originalmente, o conceito de banco de dados multidimensional 
surgiu no MIT ligado a pesquisas em econometria. Um banco de 
dados multidimensional ao invés de armazenar os dados como 
registros em tabelas, armazena os dados em arrays 
multidimensionais.  
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Arquiteturas OLAP 

• Observação: 
• DOLAP: Desktop + OLAP. 

• GOLAP: Geographical + OLAP ou SOLAP (SIG + OLAP). 

• WOLAP: Web + OLAP.  



[CESPE – TCE/PA – 2016] MOLAP é um método utilizado para apresentar, fisicamente 
e em formato relacional, os dados em formato OLAP. 

[CESPE – TCU – 2015] Entre os requisitos de análise de uma aplicação OLAP inclui-se a 
capacidade de tratar dinamicamente a esparsidade das informações para restringir o 
cruzamento dimensional de matrizes com células de valor zero. 

[CESPE – MEC – 2015] OLAP é uma interface com o usuário que pode se utilizar de 
diversos modelos de armazenamento para apresentar as informações. As diversas 
formas de armazenamento e acesso a dados permitem classificar OLAP em diferentes 
categorias, como por exemplo, o ROLAP, em que os dados são armazenados de forma 
relacional, e o MOLAP, em que os dados são armazenados em estruturas 
multidimensionais. 

[CESPE – TJ/SE – 2014] Quanto à forma de armazenamento dos dados, o MOLAP é 
mais indicado para DataMarts que para DataWarehouse. 
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Business Intelligence 



Business Intelligence (BI) 

• O termo BI surgiu na década de 80, cunhado pelo Gartner 
Group, e tem como principais características:  
• Extrair e integrar dados de múltiplas fontes ; 

• Fazer uso da experiência ; 

• Analisar dados contextualizados ; 

• Trabalhar com hipóteses;  

• Procurar relações de causa e efeito;  

• Transformar os registros obtidos em informação útil para o 
conhecimento empresarial.  
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Business Intelligence (BI) 
• Business Intelligence é o processo de analisar informações brutas acumuladas da 

empresa e a partir delas obter insights valiosos.  

• Business Intelligence permite que os responsáveis pelas decisões tenham as 
informações certas, na hora certa e no lugar certo, capacitando-os a tomar melhores 
decisões corporativas.  

• As aplicações de BI incluem:  

• Sistemas de suporte à decisão;  

• Consultas e relatórios (padronizadas e ad-hoc); 

• Análises OLAP (On-Line Analytical Processing);  

• Análises estatísticas;  

• Previsões;  

• Data Mining. 
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Business Intelligence (BI) 

72 



Conclusão 

• Inmon: “É um engano pensar que os enfoques de projeto que funcionaram no 
passado serão úteis na construção do DW. Os requisitos para a criação de um DW não 
podem ser conhecidos até que ele seja parcialmente povoado e sendo usado pelo 
analista de SAD. Portanto, ele não pode ser projetado do mesmo modo pelo qual são 
construídos os sistemas clássicos baseados em requisitos. Por outro lado,  também 
constitui um engano pensar que não prever requisitos seja uma boa idéia.  A realidade 
se encontra em algum ponto intermediário.”(estratégia evolucionária). 

 

73 



[CESPE – ANATEL – 2014] Para viabilizar o processo de inteligência de negócio, é 
necessário o uso de um Data Warehouse. 
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Gabarito 
• [CESPE – SEE/DF – 2017]  E 

• [CESPE – TCU – 2015]  C 

• [CESPE – MEC – 2015]  C 

• [CESPE – MEC – 2015]  C 

• [CESPE – MEC – 2015]  E 

• [CESPE – ANATEL – 2014]  C 

-------------------------------------------------- 

• [CESPE – MEC – 2015]  C 

• [CESPE – MEC – 2015]  E 

• [CESPE – MEC – 2015]  C 
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• [CESPE – SEE/DF – 2017]  E 

• [CESPE – SEE/DF – 2017]  C 

• [CESPE – TCE/PE – 2017]  E 

• [CESPE – TCE/PE – 2017]  E 

• [CESPE – FUNPRESP – 2016]  E 

• [CESPE – FUNPRESP – 2016]  C 

• [CESPE – TCE/SC – 2016]  E 

• [CESPE – TCU – 2015]   E 

• [CESPE – MEC – 2015]   C 

• [CESPE – MEC – 2015]   E 

• [CESPE – MEC – 2015]   C 

• [CESPE – MEC – 2015]   C 

• [CESPE – MEC – 2015]   E 



Gabarito 
• [CESPE – TJ/SE– 2014]  E 

----------------------------------------- 

• [CESPE – ANTT – 2013]  E 

• [CESPE – CPRM – 2013]  E 

• [CESPE – MPOG – 2013]  C 

----------------------------------------- 

• [CESPE – SEE/DF – 2017]  E 

• [CESPE – TCU – 2015]  C 

• [CESPE – MEC – 2015]  C 

• [CESPE – MEC – 2015]  C 

• [CESPE – MEC – 2015]  E 

------------------------------------------ 
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• [CESPE – TCE/PA – 2016]  E 

• [CESPE – TCU – 2015]  E 

• [CESPE – MEC – 2015]  C 

• [CESPE – TJ/SE – 2014]  C 

------------------------------------------ 

• [CESPE – ANATEL – 2014]  E 



Fim 


