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Banco de dados

Suporte a decisao — Business Intelligence
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Ementa

e Modulo 02 — Solucdes de suporte a decisao

— Recuperacao e visualizacao de dados
* OLAP
* Data Mining

e Painéis e Dashboards

— Qualidade de dados
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Tire suas duvidas

e rcthiago@gmail.com

e www.itnerante.com.br

e Lista: timasters@yahoogroups.com.br
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Recuperacao e visualizacao de
dados
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OLAP

On-Line Analitical Processing

(Processamento Analitico On-Line)
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Sopa de letrinhas

Cubo OLAP OperagBes

Baﬁdo de
dados OLAP

Funcoes de
OLAP

Arquitetura
OLAP

-

.
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O que é OLAP?

* Processamento de dados dedicado ao suporte
a decisao
— Por meio de visualizacao de dados agregados ao
longo de varias dimensoes analiticas (ex.: tempo,
espaco, categoria de produto, quantidade
vendida, preco...)
— Armazenados em BD especializadas

e Seguem um modelo logico de dados multidimensional

e Chamados de Data Warehouse, Data Mart ou BD
multidimensionais

— Hierarquizadas em varias granularidades
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Conceitos de OLAP

 Laudon&lLaundon: Recurso que permite
manipular e analisar grandes volumes de
dados sob multiplas perspectivas.

 Webopedia: Uma categoria de ferramentas de
software que prover analise de dados
armazenados em um banco de dados.

— Permite analise de diferentes dimensoes dos
dados multidimensionais
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Organizando as coisas

OLAP x OLTP

Operacoes OLAP

Taxonomia
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Comparativo OLTP x OLAP

Operacao tipica
Telas

Nivel de dados
Recuperacao
Orientacao
Modelagem

Natureza dos dados

Atualizacao
Imutaveis
Atomizado

Poucos Registros
Registros

Processo / Aplicagdo

Permite atualizacdes
continuas

Analise

Definida pelo Usuario
Altamente Sumarizado
Muitos registros
Arrays

Assunto

Dados historicos,
sumariados e integrados
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Comparativo OLTP x OLAP (Turban)

Propdsito Dar suporte ao dia-a-dia Dar suporte a tomada de
operacional da empresa decisao e prover respostas
para as consultas de
negocio e gerenciamento

Fonte de dados (Data Transacional Data warehouse ou data

Source) mart

Relatorios Rotineiros, periddicos, Ad hoc, Multidimensionais,
relatérios pontuais relatérios e consultas de
(focados) larga amplitude

Tempo de execucao Possibilita processamento  Possibilitar processamento
mais eficiente de mais eficiente para
transacoes (rapido) apresentacao de dados

focados na tomada de
decisao (lento)

N
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Comparativo OLTP x OLAP (Barbieri)

CARACTERISTICAS DADOS OPERACIONAILS DADOS INFORMACIONAIS

Valores sumarizados, calculados, in-

1. Conteddo Valores correntes tegrados de vérias fontes

2. Organizacdo dos  Por aplicacdo/sisterma de in- Bar nssuntosineghoios

dados ~ formacéao _

3. Natureza das 3 - Estdtica até o refreshment dos da-
Dindmica

dados dos, de tempos em tempos

4. Formato das Relacional, proprio para com- | Dimensional, simplificado, prdprio

estruturas putacao transacional para atividades analiticas

5. Atualizac8o dos Acesso granular ou agregado, nor-

Atualizagdo campo a campo

dados malmente sem update direto
Altamente estruturado em | Estruturado em fatos e dimensdes,

6. Uso tabelas, processamento re-| com processamento analitico/predi-
petitivo tivo

7. Tempo de Otimizado para faixas abai- | Andlises mais complexas, com tem-

resposta xo de 1 seqg pos de respostas maiores
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Questao 01. CESGRANRIO - 2012 - PETROBRAS -
Analista de Sistemas Junior - Engenharia de Software

Uma caracteristica tipica de uma aplicacao OLAP
e:

(a) focar as consultas sobre dados brutos.

(b) manipular principalmente dados atuais.

(c) recuperar pequenas quantidades de dados
por consulta.

(d) ser orientada para arrays de dados.

(e) utilizar basicamente consultas predefinidas.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Questao 02. CESPE - 2013 - MPU - Analista -
Desenvolvimento de Sistemas

Julgue os itens a seguir, a respeito de solucdes de suporte
a decisao.

[119] Uma caracteristica distinta dos data warehouses é o
seu direcionamento para aplicacoes de apoio as decisoes.

Eles sao otimizados para a recuperacao de dados, nao
para o processamento rotineiro de transacoes.

[120] OLAP (online analytical processing) € um termo
utilizado para descrever a analise de dados complexos a
partir do data warehouse. As ferramentas OLAP
empregam as capacidades de computacao distribuida
para analises que requerem mais armazenamento e
poder de processamento que as disponibilizadas por um
desktop.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Funcoes ou funcionalidade de OLAP

SLICE AND DICE, PIVOT, DRILL DOWN,

DRILL UP, ROLL UP, DRILL THROUGHT,
DRILL ACROSS

Prof. Thiago Cavalcanti
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Granularidade

A granularidade de dados refere-se ao nivel
de sumarizag¢ao dos elementos e de detalhe
disponiveis nos dados

— Considerado, por alguns estudiosos, o0 mais
importante aspecto do projeto de um Data

Warehouse.

Prof. Thiago Cavalcanti
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OLAP engine

e OLAP oferece recursos de modelagem analitica,
incluindo um mecanismo de calculo para desvio
padrao, variancia, etc. , e processamento de
medidas em multiplas dimensoes

e Gera sumarizagoes, agregacoes e hierarquias em
cada nivel de granularidade e em cada
cruzamento de dimensao

e Suporta modelos funcionais para previsao,
analise de tendéncias e analise estatistica

e Neste contexto, um motor OLAP é
— Uma ferramenta poderosa a analise de dados

Prof. Thiago Cavalcanti
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Questdo 03. TRT - 12 REGIAO (RJ) - Analista Judiciario
Tecnologia da Informacao - 2011

59. Ao nivel de sumarizacao dos elementos e de
detalhes disponiveis nos dados em um DW da-
se 0 nome de

(a) relacionamento.
(b) capacidade.

(c) granularidade.
(d) integridade.

(e) arquitetura.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Drill Up ou Roll up

* Aplica uma agregacao sobre o cubo de dados

e Aumenta o nivel de granularidade
— Subindo na hierarquia da dimensao
— Realiza uma reducao sobre a dimensao

e Diminuindo o nivel de detalhamento da

informacao

2013
2014

201
&
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Drill down

» Eoinverso do roll-up

e Aumenta o nivel de detalhe da informacao

— Navega de um dado menos detalhado para um
mais detalhado

— Realizado por uma decida na hierarquia da
dimensao ou

— Por meio da introducao de uma nova dimensao

 Diminui nivel de granularidade.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Questdo 04. TRT - 232 REGIAO (MT) - Analista
Judiciario - Tecnologia da Informacao - 2011

Q.56.A funcionalidade pré-programada de
resumir os dados, com generalizacao crescente,
oferecida pelas aplicacdes por meio das
ferramentas de construcao de data
warehouses ¢ denominada

(a) Roll up.

(b) Drill down.

(c) Pivot.

(d) Sorting.

(e) Slice and dice.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Drill Across W -

e Executa uma consulta LT ]
envolvendo maisdeuma .
tabEIa fatol SHOP SALES L INTERNET SALES

e Essa operacao exige que
os dois cubos tenham ma) | |||
pelo menos uma das i
dimensoes em comum. £3 4384

e Aideia é vocé conseguir
consultar as multiplas i
tabelas fato e colocar o N

7 . r & 4
resultado em um unico
data set. L e aw
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Drill Throught

As tabelas de drill-through
permitem que vocé exiba, em
tempo de consulta, os detalhes

dos dados nao sumarizados

— A partir dos quais uma célula de
uma tabela ou uma selecao de
células é sumarizada

Permite as empresas acesso
aos dados que nao estao
armazenados no servidor OLAP,
fazendo-as acessiveis para os
usuarios finais das aplicacoes
OLAP

— Esses dados podem vir tanto do

DW quanto das bases
transacionais.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Resumindo os DRILLs

Dimensdo
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Dimensao
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Drills Across e Drill throught (Definicao 02)

e Drill Across - ocorre quando o usuario pula um
nivel intermediario dentro de uma mesma
dimensao.

— Por exemplo, a dimensao tempo € composta por ano,
semestre, trimestre, més e dia.

— A operacao Drill Across é executada quando o usuario
passa de ano direto para trimestre ou més.

e Drill Throught - ocorre quando o usuario passa
de uma informacao contida em uma dimensao
para uma outra.

— Por exemplo: Inicia na dimensao do tempo e no
proximo passo analisa a informacao por regiao

Prof. Thiago Cavalcanti
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Drill Across e Drill Throught

- e =
O © o @ DrillAcross

Drill Throught

1997
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Slice and Dice — Turban (Defini¢ao 01)

e Slice - € um subconjunto de uma matriz
multidimensional (geralmente bidimensional)
correspondendo a um unico valor definido
para um (ou mais) das dimensoes no
subconjunto.

e Dice—¢é um slices em mais de uma dimensao
de um cubo de dados

Prof. Thiago Cavalcanti
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Slice and Dice (Definicao 01)
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Slice and Dice (Definicao 02)

e Slice and Dice - € uma das principais
caracteristicas de uma ferramenta OLAP.

e Como a ferramenta OLAP recupera o
microcubo?

— No OLAP, as informacdes sao armazenadas em
cubos multidimensionais, que gravam valores
quantitativos e medidas, permitindo visualizacao
através de diversas perspectivas.

— Estas medidas sao organizadas em categorias
descritivas, chamadas de dimensoes e formam,
assim, a estrutura do cubo

Prof. Thiago Cavalcanti
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Slice and Dice (Definicao 02)

e Surgiu a necessidade de criar um modulo, que
se convencionou de Slice and Dice, para ficar
responsavel por trabalhar a informacao

— Ele serve para modificar a posi¢cao de uma
informacao, trocar linhas por colunas de maneira
a facilitar a compreensao dos usuarios e girar o
cubo sempre que tiver necessidade.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Slice and Dice (Definicao 02)

Shelng Dicing
7

Y el
|| V
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Slice and dice (Definicao 02)

e Estes tipos de navegacao iniciada pelo usuario
atraves dos dados sao feitos por meio da
especificacao de slices (via rotacoes) e drill
down/up (através de agregacao) sao as vezes
chamados de "slice and dice"

e Operacoes OLAP comumente usados incluem
slice and dice, drill-down, roll-up, e pivo.
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Questao 05. FGV - 2010 - BADESC - Analista de
Sistemas - Desenvolvimento de Sistemas

[36] OLTP - Online Transaction Processing € uma ferramenta de banco de dados e de Business
Intelligence, utilizada para apoiar as empresas na analise de suas informacgdes, com o objetivo final de
transformar dados em informacdes capazes de dar suporte as decisdes gerenciais de forma amigavel e
flexivel ao usuario e em tempo habil. No OLAP — Online Analytical Processing, as informacgdes sao
armazenadas em cubos multidimensionais, que gravam valores quantitativos e medidas, permitindo
visualizacao por meio de diversos angulos. Estas medidas sao organizadas em categorias descritivas,
chamadas de dimensdes e formam a estrutura do cubo. A respeito do OLAP, analise as afirmativas a
seguir.

l. Drill Across: ocorre quando o usuario pula um nivel intermediario dentro de uma mesma dimensao.

II. Slice and Dice: € uma das principais caracteristicas de uma ferramenta OLAP e serve para modificar a
posicao de uma informacao, trocar linhas por colunas de maneira a facilitar a compreensao dos usuarios
e girar o cubo sempre que tiver necessidade.

1. Drill Up: ocorre quando o usuario aumenta o nivel de detalhe da informacao, diminuindo a
granularidade, ou seja, quais os tipos de consultas que podem ser feitas no DW, influenciando
diretamente na velocidade do acesso as informacgdes e no volume de dados armazenados.

Assinale:

(A) se somente a afirmativa | estiver correta.

(B) se somente as afirmativas | e |l estiverem corretas.
(C) se somente as afirmativas | e lll estiverem corretas.
(D) se somente as afirmativas Il e Il estiverem corretas.
(E) se todas as afirmativas estiverem corretas.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Pivot ou Pivotiamento

* A operacao pivot (ou rotate) roda os eixos de
um cubo para oferecer uma alternativa de
visualizacao dos dados
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Questio 06. FCC - 2014 - TRF - 32 REGIAO - Analista
Judiciario - Informatica - Banco de Dados

43.

A tecnologia de Data Warehouse oferece suporte as fermamentas OLAP, gue apresentam visGes multidimensionais de dados
permitindo a analise das operagbes de negocio para facilitar a tomada de decises. Estas ferramentas suportam algumas ope-
ragbes de maneira a dar aos analistas o poder de observar os dados de varias maneiras em niveis diferentes. Considere duas
destas operagbes mostradas nas figuras abaixo.

Ragido Ragiao Variagio de vendas
Ang Dados
Asaa Europs America do Mone Total Garal Adrica 105%
040 Soma de Handwans a7 3 198 318 57 %
Boma de Sodfhaans a3 41 425 545 1o,
2011 i""ﬁ' :: i ‘:: i if; Gl América do Morta a7
oima Sodhwara 553
Faclfico B5%
i Saoma do Hardwars 102 5 259 3848 —
0 Soama dn Soffasrm 65 73 £Q7 B35 SAuninics do Sl 163%
Soma da Hardwars Tolal 314 T8 581 107
Soma de Soffware Total 218 179 1332 1727 Pals VWA B8 v ik
Chinz 123%:
JapBo 520
Ano =
Regiso Dados Inclia AT
2010 2011 2012 Total Garal Cingapura as
m Soma de Mavdware ar 115 102 314
— Somo da Sofwians (Eh] s ] Eig Hu“ra 2
= Soma da Havohware 23 2B 25 -1
ne Soma de Software 41 65 T3 1T
) Soma de Harware 128 224 250 GE1
Amérsce do Morta
Soma de Soflware 425 410 45T 1332
S e Mardwares Talal 318 36T ARG 1071
Some de Soffware Total 548 553 G625 1727
Figura 1

As operagies mostradas na Figura 1 e na Figura 2, respectivamente, 530

(A) drill-down e ROLAP.

{B) rotacdo e dnifl-down.

(C) ROLAP e drill-through.

(D) rotacdo e rofl-up. \

(E) rofli-up e rotacdo. )\
FRIICcCIcaIiILe 7,



Outros comandos

e Algumas ferramentas possuem um conjunto
muito variado de operadores dimensionais,
estatisticos e temporais. As mais comuns sao:

— RANKING: Classifica determinada informacao baseada
nos n melhores indicadores (top-N, bottom-N)

— LAST-WEEK: Mostra os valores relacionados a semana
anterior, tendo como referéncia a semana atual

— PRIOR-WEEK: Somente os valores relacionados ao
periodo compreendido nos ultimos sete dias, tendo
como referéncia a data atual.

— YEAR-TO-DATE: Compreendendo o periodo do ano de
referéncia até a data de hoje.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Produto cartesiano (Cross-join)

 E usado para gerar um

produto cartesiano —
Row A

entre os conjuntos Row B
passados como At
parametro. l

Row 1 E—
Row2 ™ mﬁm ;
A

Row 3 'Row A Row 3
'Row B Row 1
Row B Row 2
'Row B Row 3
Row C Hﬂr't
‘Row C Row 2

Prof. Thiago Cavalcanti
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MDX - Cross-join (*)

SELECT
{

[Measures] . [Sales Amount — Fact Reseller Saless]

}

ON COLUMNS,
MOM EMPTY {[Dim Reseller] . |[Businsszs Type] .members

&
|[Dim Geocgraphy] . [English Country Region MName)] .members )
DIMEMSION PROPERTIES MEMBER NAME ON ROWS

FEOM [Adventure Works DW]
CELL PROPERTIES VALUE, FORMATTED VALUE, FORE COLOR, BACK COLCR
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Questao 07. TRT - 112 Regiao (AM) - Analista
Judiciario - Tecnologia da Informacao — 2010

37. No ambito dos DWs e OLAP, o processo
onde se faz a juncao dos dados e transforma-se
as colunas em linhas e as linhas em colunas,
gerando dados cruzados, é chamado de

(a) drill-across.
(b) star.

(c) cube.

(d) pivot.

(e) cross-join.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Reflexao

e Quando um usuario realiza um drill-down, ele
esta, no fundo, solicitando um SQL.

e Esse SQL ira modificar o seu GROUP BY,
obtendo o dado na granularidade solicitada.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Facilidades de SQL

e Algumas facilidades para dar suporte a OLAP
foram incluidas no SQL 1999 e outras foram
inseridas posteriormente.

— Essencialmente o GROUPING SETS, ROLLUP e o
CUBE que sao extensdoes do GROUP BY.

— Novas funcoes numeéricas(natural logarithm,
exponentiate, power, square root ...)

— Novos operadores de agregacao (variance,
standard deviation)

— Ranking functions

Prof. Thiago Cavalcanti
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Exemplo

SELECT p.produto#, d.trimestre, SUM(v.faturamento)
FROM vendas v, data d, Produto p

WHERE v.produto# = p.produto#

AND v.data = d.data#

AND d.trimestre IN (‘2’, ‘3’)

AND d.ano = 1999

AND p.produto# IN (‘P1’, ‘P2’)

GROUP BY {CUBE,ROLLUP} (p.produto#, t.trimestre
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Questao 08. TRE-PE - Analista Judiciario - Analise de
Sistemas - 2011

Q.39.No ambito das agregacoes SQL em data
warehouse (DW), cube e rollup sao extensoes da
clausula

(a) having.

(b) group by.

(c) avg.

(d) grouping sets.

(e) order by
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Arquitetura de Servidores OLAP

* Logicamente, servidores OLAP apresentam aos
usuarios de negocio os dados multidimensionais
de um Data Mart ou de um Data Warehouse, sem
a preocupacao de mostrar como e onde os dados
sao de fato armazenados

e Todavia, a arquitetura fisica e a implementacao
de servidores OLAP devem considerar aspectos
de armazenamento

e Aimplementacao de um DW para processamento
OLAP pode ser feita das seguintes formas:

— ROLAP, MOLAP, HOLAP, ...
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Arqguitetura OLAP

e Componentes

— Data source - as fontes de dados usadas para a
analise OLAP.

— OLAP Server - link entre o banco dados e o cliente.
Gerencia a estrutura de dados multidimensional.

— OLAP Customer - sao aqueles que fornecem
aplicacoes de mineracao de dados, mas também
suportam a geracao de resultados (graphs,
reports, etc.).
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Arquitetura

Aplicacdes Web Relatorio Charts

OLAP Sever

Fontes
externas
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Servidores OLAP (MDDB x RDB)

e O back-end de um sistema OLAP é o servidor
OLAP

* Faz todo o processamento (dependendo do
modelo do sistema), € nele que os dados
efetivamente acessados sao armazenados.

e Diferentes filosofias governam a arquitetura do
servidor, uma das principais caracteristicas de um
produto OLAP é se o servidor usa

— Um banco de dados multi-dimensional (MDDB) para
armazenar os dados, ou

— Um banco de dados relacional (RDB).
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Dados Agregados/Pré-agregados

“Quanto maior a necessidades de calculos para
produzir um conjunto de informacao, maior sera
o tempo de respostal”

 Pedacos de informacao que sao
frequentemente acessados devem ser pré-
agregados.

— Sao portanto, pré-calculados e armazenados como
um novo dado dentro da base.

— Por exemplo: Vendas por més, ...
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LOCATION TIME

| Skore, Territory, {Day, Month,

Region) Year)
Multidimensional Databases

Multidimensional Databases have singular,

hierarchical doto occess paths, effectively
limiting the number of attributes
available for user quaries.
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MOLAP

e Multidimensional On-Line Analytical
Processing.

— Isto significa que o servidor usa um MDDB para
armazenar dados.

— Estratégia pela qual sao usados gerenciadores de
banco de dados proprietarios, com caracteristicas
de armazenamento especiais e ferramentas para
tratamento dimensional de dados.
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MOLAP — Multidimensional OLAP Server

e Dispde de propriedades especiais de
armazenamento como matrizes esparsas,
operacgcoes com array e indexacoes de bitmap

 N3o oferece toda a gama de recursos

enCOntradaS num SGBDR Select ... From Fact_Table
Price ‘:"u{r']here Price = $2500 and Units =

HH“'*—-.,_/T
¢ 1. Scan Indexes
00 00 \ﬂsoo
4_| o 200 Eal (PETFPIPFPL TPIPITPPT]
~ 00 00 n s1072] 2. Generate Bitmaps
10?7 : P
—30 0 —60 b ‘

(LTPPPTTTPT [PIPTTPPT]
FactTable 3. AND Bitmaps,
e e [EPPPPITEPL TPTETTPET]

4. Retrieve Qualifying

Rows
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Bancos de dados Multidimensionais

N

Preciso para modelo de dados de negécio Nao consegue gerenciar grandes bancos
de dados (VLDB)

Acesso rapido sem SQL Nova tecnologia nao totalmente
otimizada
Dados sumarizados pré-calculados Risco de explosao de banco de dados
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Database Explosion

e Eum fendmeno em MDDB.

— Geralmente esta relacionado com a dispersao de
base de dados e “pré-agregacao” dos dados.

— Se um banco de dados multidimensional contém
um pequeno numero de pontos de dados em
comparacao com o numero de niveis de
agregacao, cada pedaco de dados tera uma maior
contribuicao para todos os dados obtidos a partir
dele.

e Quando a base de dados "explode"”, o tamanho da base
de dados se torna de magnitude maior do que deveria

Ser.
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Abstracao
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Database Explosion

o E dificil determinar condicdes para a explosdo
de dados, ou para prever se um configuracao
particular vai explodir.

* Uma abordagem que parece ajudar a resolver
o problema é a manipulacao de dados
esparsos dinamicamente.

— Manipulacao de dados esparsos de forma
dinamica permite que um banco de dados analisar
seus padrdes de armazenamento proéprios e
otimiza-los para evitar a explosao de dados.
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Questao 09. PGE-RJ - Técnico Superior de Analise de
Sistemas e Métodos - 2009

MOLAP é

(a) utilizado para analise de seguranca e usabilidade
de dados em bancos relacionais.

(b) um instrumento utilizado no tuning de bancos
de dados.

(c) uma ferramenta de monitoracao de redes de
computadores.

(d) uma ferramenta de protecao de redes de
computadores.

(e) um mecanismo utilizado no ambito dos bancos
de dados multidimensionais.

Prof. Thiago Cavalcanti

| Tneranteg')\



| Tneranterﬂ)\

TIMNAST &

Relafional Datobases, with their support
for joins, permit almost fimifless,
user-oriented access paths fo data.

ROLAP
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ROLAP

O termo ROLAP especifica que o servidor OLAP
baseia-se numa base de dados relacional.

— Relational On-Line Analytical Processing.

e Os dados de origem sao inseridos em um banco
de dados relacional, geralmente em um esquema
estrela ou esquema floco de neve, o que ajuda
em tempos de recuperacao rapidos

e O servidor fornece um modelo multidimensional
dos dados, através de consultas SQL otimizadas
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Razoes para escolher ROLAP

e RDBs sao uma tecnologia bem estabelecida
gue tem tido muitas oportunidades para

otimizacao.
e Suporta maior quantidade de dados que uma

MDDB.
— Sao construidos para isso!

Prof. Thiago Cavalcanti \
R ITnerante?)



ROLAP - Relacional OLAP Server

* Esse € um servidor intermediario que fica
entra a base de dados relacional de back-end
e as ferramentas de front-end

* Eles usam SGBDs relacionais ou relacionais
estendidos para gravar e gerencias os dados
do DW, e um middleware OLAP para dar
suporte as funcionalidades faltantes
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ROLAP - Relacional OLAP Server

e Estratégia pela qual sao usados os proprios
sistemas de banco de dados relacionais, com
as tabelas sendo implementadas como
estruturas relacionais classicas.

e Oferece todas as vantagens de um SGBDR,
porém exige um projeto cuidadoso do ponto
de vista de desempenho, em que o excesso de
tabelas normalizadas podera comprometer a
performance das buscas
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Banco de Dados Relacional

N

Ideal para grande volume de dados SQL nao é otimizado para queries
complexas

Tecnologia otimizada e aprovada Determinar um esquema para
armazenamento 6timo é mais importante
e dificil.
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MOLAP x ROLAP

Legacy
Systems

Source Apps Legacy External Source Apps External
ERF, CRM) Systems Crata ERF, CRiM] Data
¥ ¥

ETL Process ETL Process

1 1

Aelaril cmal Ereafronimei
DO | I~
|:a =
MOLAP Cubses rehou
QAR Taols —| [ow
Taolks Cubes

Typacal IFOLAP IrmplermenLation Typical ROLAP Implementation
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Questao 10. DPE-SP - Agente de Defensoria -
Administrador de Banco de Dados - 2010

A tecnologia OLAP feita em banco de dados
relacionais que, por utilizar a estrutura relacional,
possui a vantagem de nao restringir o volume de
armazenamento de dados é simulada pela
arquitetura

(a) HOLAP.
(b) ROLAP.
(c) DOLAP
(
(

d) WOLAP.
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HOLAP - Hybrid OLAP Server

e Representa uma abordagem de uso misto das
duas estratégias anteriores, em que:

— As estruturas relacionais sao normalmente
utilizadas para os dados de menor granularidades
e

— As estruturas dimensionais nativas sao dedicadas
ao armazenamento de agregados (maior
granularidade)
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DOLAP — Desktop Olap Server

* Representa uma abordagem na qual
estruturas dimensionais ou relacionais
— Transferidas do DW/DM para as estacoes cliente

— Sao armazenadas com o objetivo de facilitar o
desempenho de certas analises

— Minimizando o trafego de informacdes entre o
ambiente cliente e o ambiente servidor
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Resumindo: Arquiteturas OLAP

* Classificadas em cinco tipos a seguir:

— MOLAP (Multidimensional On Line Analytical
processing);

— ROLAP (Relational On Line Processing);

— HOLAP (Hybrid On Line Analytical Processing);
— DOLAP (Desktop On Line Analytical Processing);
— WOLAP (Web On Line Analytical Processing).
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Avaliacao de produtos OLAP

12 regras de avaliacao (Ted Codd)
Visao conceitual multidimensional
Transparéncia
Acessibilidade
Desempenho consistente na geracao de relatorios
Arquitetura cliente-servidor
Dimensionalidade genérica
Manuseio dinamico de matriz esparsa
Suporte a multiusuarios
Operacoes irrestritas de cruzamento de dimensoes
10 Manipulacao de dados intuitiva
11. Relatorio flexivel
12. Dimensoes e agregacao de niveis ilimitados

LN LR WNRE
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Questao 11. ESAF - 2013 - DNIT - Analista
Administrativo - Tecnologia da Informacao

Sao regras de avaliacao de produtos OLAP:

(a) Transferéncia ao usuario. Desempenho consistente na geracao de
relatorios. Dimensionalidade cumulativa. Operacoes irrestritas com
dimensdes cruzadas.

(b) Visao conceitual multidimensional para restringir consultas.
Transparéncia ao usuario. Dimensionalidade genérica. Manipulacao
dedutiva dos dados.

(c) Visao conceitual multidimensional para formular consultas.
Desempenho consistente na geracao de relatorios. Dimensionalidade
genérica. Manipulacao intuitiva dos dados.

(d) Visao conceitual multidimensional para formular consultas.
Dimensionalidade genérica. Manipulacao segmentada dos dados.
Operacoes irrestritas com dimensodes alternadas.

(e) Extensao conceitual dos dados. Transparéncia ao dispositivo de
acesso. Manipulacao intuitiva dos dados. Operacoes irrestritas com
indicacdes cruzadas.
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Questao 12. CMV - 2010

55- Ferramentas de processamento analitico on-line (OLAP)

(a) funcionam sobre dados multidimensionais, caracterizados
por atributos de dimensao e atributos de medida.

(b) funcionam sobre dados unidirecionais, caracterizados por
atributos de medida e atributos de qualidade.

(c) funcionam sobre dados multidimensionais, caracterizados
por atributos de dispersao e atributos de mediacao.

(d) desconsideram dados multidimensionais.

(e) transformam dados unidimensionais em dados analiticos,
caracterizando dimensao e medidas por atributos
equivalentes.
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Questao 13. CESPE - 2013 - MPOG - Tecnologia da
Informacao

Julgue os itens que se seguem, acerca das
ferramentas ETL (extract transform load) e OLAP
(on-line analytical processing).

[118] OLAP é uma tecnologia utilizada para
organizar grandes bancos de dados e fornece, para
organizacoes, um método com alta flexibilidade e
desempenho para acessar, visualizar e analisar
dados corporativos. Os dados podem ser
organizados em uma hierarquia que define
diferentes niveis de detalhe, na qual o usuario pode

navegar para cima (drill up) ou para baixo (drill
down) entre niveis.
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Questao 14. CESPE - 2009 - DETRAN-DF - Analista -
Analise de Sistemas

Acerca do desenvolvimento de aplicacdes e da
arquitetura OLAP, julgue os itens a seguir.

[99] OLAP pode ser definido como o processo
interativo de criar, gerenciar, analisar e gerar
relatoérios acerca de dados e deles exige algum
tipo de agregacao. Em bancos de dados
multidimensionais (MOLAP), drill down significa
ir de um nivel mais baixo de agregacao até um
nivel mais alto.
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Questao 15. CESPE - 2011 - MEC - Gerente de Projetos

Com relacao a modelagem de dados e OLAP, julgue os
proximos itens.

[125] As crosstabs, ou tabulacdes cruzadas, podem
apresentar varias dimensoes, em que sao consideradas
variaveis independentes, e a intersecao entre as células
da tabela contém valores de variaveis dependentes
correspondentes a elas.

[126] Um drill down corresponde a ir de um nivel mais
baixo para um nivel mais alto de agregacao, ao passo que

um drill up permite uma navegacao pelas hierarquias em
direcao contraria.

[127] O banco de dados de um MOLAP possui um SGDB
multidimensional, ou seja, permite armazenamento de
dados nas células de um array multidimensional.
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Crosstabs

Sample #

Gender

Handedness

—_—

Female

Right-handed

Male

Left-handed

Female

Right-handed

Male

Right-handed

Male

Left-handed

Male

Right-handed

Female

Right-handed

Female

Left-handed

[ I o T (R o T S o B %

Male

Right-handed

—
=

Female

Right-handed

Left- | Right-
Total
handed handed
Males 2 3 5
Females 1 4 5
Total 3 7 10
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Questao 16. CESPE - 2011 - MEC - Gerente de Projetos

Com relacao a modelagem de dados e OLAP, julgue os
proximos itens.

[128] A agregacao de dados em bancos SQL é necessaria
quando se faz qualquer tipo de processamento analitico, o
gue pode demandar um numero muito grande de
agrupamentos a serem considerados; entretanto uma
consulta individual resulta em apenas uma tabela.

129] Pivoteamento ou rotacao € uma técnica para alterar
uma hierarquia dimensional para outra em um cubo de dados.

130] As projecoes de uso de um datawarehouse que da
suporte a um OLAP sao obtidas apenas ap0s a construcao dos
dados no datawarehouse para que os caminhos de acesso e o
armazenamento sejam sempre 0S mesmos,
independentemente da demanda.
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Questao 17. CESPE - 2012 - TCE-ES - Auditor de
Controle Externo - Tecnologia da Informacao

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

[135] Por meio da técnica denominada slice and
dice, realiza-se a mudanca de uma hierarquia
dimensional para outra em um cubo de dados.
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Questio 18. CESGRANRIO - 2010 - ELETROBRAS -
Analista de Sistemas - FUNCIONAL SAP-ERP

63 Analise as afirmacdes sobre as operacoes realizadas em cubos
OLAP a seguir.

| - A operacao pivot permite ao usuario alternar as linhas e colunas em
que os valores visualizados serao recalculados.

Il - A operacao slice é caracterizada pela selecao de determinado
membro de uma dimensao, a fim de analisar as demais informacoes
do cubo sob tal perspectiva.

lIl - A operacao dice corresponde a selecao especifica de membros de
duas ou mais dimensoes.

Esta correto o que se afirma em
(A) ll, apenas.

(B) I e ll, apenas.

(C) I e lll, apenas.

(D) Il e Ill, apenas.

(E) I, 1l e 1.
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Questio 19. TRT - 242 REGIAO (MS) - Analista
Judiciario - Tecnologia da Informacao - 2011

Quanto a perspectiva de visualizacao de um cubo, dentre
as operacoes basicas OLAP,

(a) slice é a operacao que corta o cubo, mas mantém a
mesma perspectiva de visualizacao dos dados.

(b) slice é a mudanca de perspectiva da visualizacao dos
dados.

(c) dice é a operacao que corta o cubo, mas mantém a
mesma perspectiva de visualizacao dos dados.

(d) slice ocorre quando o usuario aumenta o nivel de
detalhe da informacao, diminuindo o nivel de
granularidade.

(e) dice ocorre quando o usuario aumenta o nivel de
detalhe da informacao, diminuindo o nivel de
granularidade.
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Questao 20. TRT - 142 Regiao (RO e AC) - Técnico
Judiciario - Tecnologia da Informacao - 2011

O usuario pode utilizar as ferramentas para navegar
entre diferentes niveis de granularidade de um
cubo de dados, aumentando ou diminuindo o nivel
de detalhamento dos dados, através de processos
denominados Drill up e Drill down.

Trata-se de ferramentas aplicadas, tipicamente,
em

(a) OLAP

(b) data warehouse

(c) data mining

(d) OLAP e data warehouse.

(e) data warehouse e data mining.
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Questao 21. FUNRIO - 2013 - MPOG - Analista de
Tecnologia da Informacao

Na modelagem dimensional de dados para Data
Warehouse, existem dois tipos de tabelas, representando
os fatos contendo os dados granulares e os pontos de
entrada especificos chamados de dimensdes que
descrevem os fatos. A modelagem dimensional facilita as
consultas com operacoes OLAP (de Processamento
Analitico On Line, em Inglés). A operacao OLAP que
permite relacionar fatos diferentes através de dimensoes
compartilhadas é denominada

(a) pivoteamento.

(b) drill down.

(c) drill up.

(d) drill across.

(e) slice and dice.
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Questao 22. MPE-RN - Analista de Tecnologia da
Informacao - Engenharia de Software - 2010

Reducao do escopo dos dados em analise, além
de mudar a ordem das dimensoes, mudando
desta forma a orientacao segundo a qual os
dados sao visualizados. Trata-se de uma
operacao OLAP de

(a) Slice and Dice.

(b) Drill Throught.
(c) Pivot.

(d) Roll Up.

(e) Drill Across.
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Questdo 23. TRT - 92 REGIAO (PR) - Técnico Judiciario
- Tecnologia da Informacao - 2010

Quando o usuario passa da analise da dimensao
tempo e passa a analisar a dimensao regiao, por
exemplo, ele esta executando a operacao OLAP
(a) drill throught.

(b) slice and dice.
(c) drill across.
(d) roll up.

(e) star.
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Questio 24. TRF - 52 REGIAO - Analista Judicidrio -
Tecnologia da Informacao - 2008

As consultas no star schema de um data
warehouse podem ser feitas em maior ou
menor nivel de detalhe. Assim uma consulta
mais detalhada das informacoes denomina-se

(a) drill-down.
(b) data mart.
(c) data mining.
(d) roll-up.

(e) snowflake.

Prof. Thiago Cavalcanti

| Tnerante@



Questao 25. TRIBUNAL REGIONAL DO TRABALHO DA
19 REG - Analista Judiciario—-TI - 2011

Q.40. Considere:

|. Mudanca de perspectiva da visao — extracao de um
subcubo.

Il. Corta o cubo mas mantém a mesma perspectiva de
visualizacao dos dados.

| e Il correspondem, respectivamente, as operacoes
basicas OLAP

(a) pivot e drill-throught .
(b) slice e dice..

(c) slice e pivot.

(d) dice e slice.

(e) dice e drill-across
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Questao 26. TRE-AP - Analista Judiciario - Analise de
Sistemas -2011

Q.47.Uma das operacoes basicas de OLAP que
ocorre quando é aumentado o nivel de detalhe
da informacao é:

(a) slice and dice.
(b) drill across.
(c) roll up.

(d) drill throught.
(e) drill down.
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Questido 27. TRT - 42 REGIAO (RS) - Analista Judiciario
- Tecnologia da Informacao - 2011

Q.45.Utilizando uma base multidimensional, o
usuario passou da analise de informacodes sob a
Otica da dimensao tempo para a visao sob a
dimensao regional. A operacao OLAP ai realizada

foi

(a) roll up.

(b) drill across.
(c) drill throught.
(d) slice and dice.

(e) star across.
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Questao 28. TCE-SP - Agente da Fiscalizacao
Financeira - Informatica - Producao e BD - 2010

A mudanca de uma hierarquia (orientacao)
dimensional para outra tem sua realizacao
facilitada em um cubo de dados por meio de
uma técnica chamada

(a) roteamento.

(b) pivoteamento.
(c) ROLAP.

(d) OLTP.

(e) MOLAP.
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Questao 29. SEFAZ-SP - Agente Fiscal de Rendas -
Tecnologia da Informacao - Prova 3 - 2009

As variaveis dimensionais aplicadas em um MOLAP estao
frequentemente relacionadas em hierarquias, que
determinam meios para agregar dados das células a elas
associados. Nesse contexto, os operadores do
processador que permitem percorrer (para acesso e nao
para criacao) as hierarquias do nivel de agregacao mais
baixo para o mais alto executam a funcao

(a) snow flake.
(b) roll back.
(c) drill down.
(d) rolap.

(e) drill up.
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Questao 30. DPE-SP - Agente de Defensoria -
Administrador de Banco de Dados - 2010

Um usuario pode pular um nivel intermediario
dentro de uma mesma dimensao por meio da
operacao OLAP do tipo

(a) drill down.
(b) drill up.

(c) drill throught.
(d) drill across.

(e) dlice and dice.
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Questao 31. MPE-RN - Analista de Tecnologia da
Informacao - Banco de Dados - 2010

A arquitetura HOLAP (Hybrid On-Line Analytical
Processing), para aproveitar as vantagens de
alta performance e de escalabilidade, combina
as tecnologias

(a) ROLAP e OLTP.
(b) ROLAP e MOLAP.
(c) DOLAP e MOLAP.
(d) OLAP e DOLAP.
() OLAP e OLTP.
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Questao 32. MPE-RN - Analista de Tecnologia da
Informacao - Banco de Dados - 2010

Uma aplicacao OLAP, com os dados
armazenados no modelo relacional e também
com suas consultas processadas pelo
gerenciador relacional, devera ter sua
arquitetura elaborada com o método

(a) OLTP.
(b) MOLAP.
(c) ROLAP.
(d) DOLAP.
(€) HOLAP.
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Questao 33. - CETRO - 2013 - ANVISA - Analista
Administrativo - Area 5

Assinale a alternativa que apresenta um recurso
essencialmente OLAP.

(a) ROLLUP.

(b) GROUP BY.

(c) OLAPUP.

(d) HAVING.

(e) SELECT.
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Mapa metal — Arquiteturas Olap

Armazenamento dos dados
em cubos dimensionais e
erm farmato proprietario

| Alto desempenho |

| lta desempenho

| Alta escalabilidade

- Execupdo de caloulos complexos |

IjElai}:a escalabilidade :I

I'Arquitetura de o maiar custo '|

rnvestimentos altos |

I:F'l:uucn trafeqo que na rede -

Sem sobrecarregaro AFQUitEtUFES
| semidor de banco de dados . 1 - DLAP

Alta escalabilidade |

Fode alavancar as
funcionalidades
inerentes do hanco
de dados relacional

| Limnitag&n do cubio de:ﬁadns'_]-*}

| Baixo desempenhio

Limitado pelas funcionalidades SaL |
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Gabarito — OLAP
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Motivacao Inicial

amount of data

the importance
of Bl

will continue
to increase

Year 0 20" century  now
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O que é Data Mining?

» Eduardo Gimenes: E o processo de extrair
informacao valida, previamente desconhecida
e de maxima abrangéncia a partir de grandes
bases de dados, usando-as para efetuar de
decisoes cruciais.

 Laudon&Laudon: Analise de grandes
guantidades de dados a fim de encontrar
padroes e regras que possam ser usadas para
orientar a tomada de decisoes e prever o
comportamento futuro.

Prof. Thiago Cavalcanti \
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Definicao: Mineracao de dados

* Mineracao de dados, ou data mining, € o
processo de analise de conjuntos de dados
gue tem por objetivo a descoberta de padrdes
interessantes e que possam representar

° ~ V4 °
Inforl I lacoes utEIS. Interpretation
T Evaluation
Data-mining
Tranzformation
Preprocessing
Selection S=== ?
: == Knowledge
. - B Patterns/
- - Models
T Transformed
. — Preprocessed data
- Target data
e —— g
data
lata
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Origens de Data Mining

Aprendizado de
Maquina/

Reconhecimento de
padroes

Mineracao de Dados e

Descoberta de Conhecimento
Banco de Dados

Estatistica

Visualizacao
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Questao 01. FMP-RS - 2013 - MPE-AC - Analista -
Tecnologia da Informacao

Processo de explorar grandes quantidades de dados
a procura de padrdes consistentes, como regras de
associacao ou sequéncias temporais, para detectar
relacionamentos sistematicos entre variaveis,
detectando assim novos subconjuntos de dados é
conhecido como

(a) datawarehouse.

(b) SGBD.

(c) mineracao de dados (data mining).

(d) modelagem relacional de dados.

(e) mineracao de textos (text mining).

Prof. Thiago Cavalcanti
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Falacias de Data Mining

 Data Mining é automatico: € um processo, é
iterativo, requer supervisao.

* Investimentos sao recuperados rapidamente:
depende de muitos fatores!

e Software sdo intuitivos e simples: € mais
importante conhecer os conceitos dos algoritmos
e 0 negocio em si!

 Data Mining pode identificar problemas no
negocio: DM pode encontrar padroes e
fendmenos, identificar causa deve ser feito por
especialistas.
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Motivos que potencializam o uso

O volume de dados disponivel atualmente é
enorme

 Os dados estao sendo organizados

* Os recursos computacionais estao cada vez
mais potentes

A competicao empresarial exige técnicas mais
modernas de decisao

 Programas comerciais de mineracao de dados
ja podem ser adquiridos

Prof. Thiago Cavalcanti
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Tarefas de Mineracao de Dados

e A tarefa consiste na especificacao do que
gueremos buscar nos dados

— Tipo de regularidades ou categoria de padroes
temos interesse em encontrar

— Tipo de padroes poderiam nos surpreender (por
exemplo, um gasto exagerado de um cliente de
cartao de credito, fora dos padrdes usuais de seus
gastos)

Prof. Thiago Cavalcanti
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Classificacao das tarefas

e Descritivas — caracterizam as propriedades
gerais dos dados em um banco de dados

— Achar padroes reconhecidos por seres humanos
para descrever os dados

e Preditivas — essas tarefa realiza uma
inferéncias sobre os dados atuais para fazer
previsoes sobre 0s mesmos P
— Usa variaveis para prever valores futuros ou | SEREN

desconhecidos de outras variaveis

Prof. Thiago Cavalcanti
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Classificacao das tarefas

 Algumas dessas tarefas sao melhor abordados
de forma top-down chamado teste de
hipoteses.

— Em testes de hipoteses, um comportamento
armazenado no banco de dados passado é
utilizado para verificar ou refutar notacoes
preconcebidas, ideias e palpites referentes as
relacdes nos dados

Prof. Thiago Cavalcanti
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Classificacao das tarefas

e Qutras tarefas sao melhor abordadas de forma
bottom-up chamado de descoberta de
conhecimento (Knowledge discorvery).

— Na descoberta de conhecimento, sem suposicoes

prévias sao feitas; os dados sao autorizados a falar
por si.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Segundo: Michael Berry, Gordon Linoff

e As tarefas adequadas para mineracao de
dados (nao é limitado a essas):

— Classificacao (Preditiva)

— Clustering (Descritiva)

— Regra de Associacao (Descritiva)
— Regressao (Preditiva)

— Deteccao de desvios (Preditiva)

Prof. Thiago Cavalcanti
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Técnicas de Mineracao de Dados

* A técnica de mineracao consiste na

especificacao de métodos que nos garantam
como descobrir os padroes que nos
Interessam.

— Dentre as principais técnicas utilizadas em
mineracao de dados, temos:

e técnicas estatisticas
e técnicas de aprendizado de maquina

e técnicas baseadas em crescimento-poda-validacao.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Caracteristicas dos conjuntos de dados

e Trés caracteristicas aplicadas a muitos conjuntos
de dados e que possuem um impacto
significativo sobre as técnicas de minerag¢ao de
dados: dimensao, dispersao e resolucao.

— A dimensao refere-se a quantidade de atributos de
um conjunto de dados

— A resolug¢ao esta relacionada a granularidade dos
dados

— Um conjunto de dados é muito disperso quando para
um atributo relevante, a maioria dos valores € NULL

ou um valor padrao, e esse conceito esta relacionado
a dispersao

Prof. Thiago Cavalcanti

ITneran te@



Questao 02 - ESAF - 2012 - CGU - Analista de Financgas
e Controle - prova 3 - Auditoria e Fiscalizagao - Geral

Sao caracteristicas gerais de conjuntos de dados:
(a) disposicao, dispersao e renderizacao.

(b) dimensao, posicionamento e
homogeneidade.

(c) compatibilidade, dispersao e interacao.

(d) dimensao, dispersao e resolucao.

(e) portabilidade, concentracao e resolucao.
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Métodos para identificar padroes em dados

* Modelos simples
— Consultas baseadas em SQL, OLAP

e Modelos intermediarios
— Regressao, arvore de decisao, agrupamento

e Modelos complexos
— Redes neurais, outra inducao de regras

Prof. Thiago Cavalcanti
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Questao 03 - ESAF - 2012 - Receita Federal - Analista
Tributario da RF - Prova 2 - Area Informatica

Um data mining inteligente descobre informacdes em

data warehouses onde consultas e relatérios nao conseguem
revela-las. Ferramentas dedata mining encontram padroes em
dados e podem até deduzir regras a partir deles. Os métodos
usados para identificar padroes em dados sao:

(a) modelos simples, modelos intermediarios e modelos
complexos.

(b) modelos simples, modelos fisicos e modelos integrados.

(c) modelos hibridos, modelos top-down e modelos bottom-
up.
(d) modelos légicos, modelos fisicos e modelos interativos.

(e) modelos basicos, modelos genéricos e modelos
complementares.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Desafios para Data Mining

e Escalabilidade - Scalability
e Alta dimensionalidade - Dimensionality

e Dados complexos e heterogéneos - Complex and
Heterogeneous Data

e Qualidade dos dados - Data Quality

* Propriedade e distribuicao de dados - Data
Ownership and Distribution

 Preservacao da privacidade - Privacy Preservation
e Dados em fluxo continuo - Streaming Data
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Questao 04 - ESAF - 2012 - CGU - Analista de Financgas
e Controle - prova 3 - Auditoria e Fiscalizagao - Geral

Sao aspectos motivadores da Mineracao de Dados:

(a) Escalabilidade. Dimensionalidade moderada. Dados
homogéneos. Propriedade e centralizacao dos dados.
(b) Extensibilidade. Alta paridade. Dados complexos e
heterogéneos. Concorréncia e distribuicao dos dados.
(c) Escalabilidade. Alta dimensionalidade. Dados
complexos e heterogéneos. Propriedade e distribuicao de
dados.

(d) Escalabilidade. Dimensionalidade variavel. Dados
compativeis e acoplados. Adequacao da distribuicao de
dados.

(e) Especialidade. Alta dimensionalidade de verificacao.
Dados complexos e complementares. Propriedade e
consisténcia de dados.

Prof. Thiago Cavalcanti
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PROCESSO DE MINERACAO
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Contextualizando (BI)
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Knowledge Discovery in Databases - KDD

e KDD: Processo geral de descoberta de
conhecimentos uteis previamente
desconhecidos a partir de grandes bancos de

dados

 Data Mining: Parte do processo de descoberta
de conhecimentos em bancos de dados (KDD)
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Descoberta de conhecimento (Fayad, 96)

Descoberta de Conhecitnento et Bases de Dados

| interpretacio |

- onhesirnento

(T rarﬁmrmagau

@ =)

-
DATA|”

O=do=s

Transformados
Elad-:-E

Preprocessados

O=do=s
=elaccionados
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Questao 05. INFRAERO - Analista Superior Il -
Analista de Sistemas - Administrador de BD -2011

Q.50. No ambito da descoberta do conhecimento (KDD), a
visdao geral das etapas que constituem o processo KDD
(Fayyad) e que sao executadas de forma interativa e iterativa
apresenta a seguinte sequéncia de etapas:

(a) selecao, pré-processamento, transformacao, data mining
e interpretacao/avaliacao.

(b) selecao, transformacao, pré-processamento,
interpretacao/avaliacdo e data mining.

(c) data warehousing, star modeling, ETL, OLAP e data
mining .

(d) ETL, data warehousing, pré-processamento,
transformacao e star modeling.

(e) OLAP, ETL, star modeling, data mining e
interpretacao/avaliacao.
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Fases da Mineracao de Dados (CRISP-DM)

* Propde uma visao geral do ciclo de vida de
um projeto de mineracao de dados
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Entendimento do Negdcio (Business Understanding)

* Foco no entendimento do negdcio que visa
obter conhecimento sobre os objetivos do
negocio e seus requisitos.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Selecao dos Dados (Data Understanding)

* Consiste no entendimento dos dados, que
visa a familiarizacao com o banco de dados
pelo grupo de projeto, utilizando-se de
conjuntos de dados "modelo".

Prof. Thiago Cavalcanti ’Tnerante’z)\



Limpeza dos Dados (Data Preparation)

* Afase de preparacao de dados consiste na
preparacao dos dados que visa a limpeza,

transformacao, integracao e formatacao dos
dados da etapa anterior.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Modelagem dos Dados (Modeling)

* Fase que consiste na modelagem dos dados, a
qgual visa a aplicacao de técnicas de
modelagem sobre o conjunto de dados
preparado na etapa anterior.

* Modela o problema em uma das técnicas
baseadas em conceitos de:
— Aprendizagem de maquina
— Reconhecimento de padroes
— Estatistica
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Avaliacao do processo (Evaluation)

* Visa garantir que o modelo gerado atenda as
expectativas da organizacao.

* Os resultados do processo de descoberta do
conhecimento podem ser mostrados de
diversas formas.
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Execucao (Deployment)

e Esta fase consiste na definicao das fases de
implantacao do projeto de Mineracao de
Dados.

100107 |
401101
100117 BERSS

e 01100
ﬂlﬂllni 01107
1001301 J5 00101 B9

1ﬂlﬂlu1

Byl
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Fases da Mineracao de Dados (CRISP-DM)
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REGRAS DE ASSOCIACAO
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Regras de Associacao

 Relacionam a presenca de um conjunto de
itens com outra faixa de valores de um outro
conjunto de variaveis.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Analise de Regras de Associagao

* Uma regra de associacao € um padrao da
forma X 2 Y, onde X e Y sdo conjuntos de
valores

conjunto-ite
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Como Avaliar os Padroes Interessantes ?

e Suporte (%)
— Uma medida objetiva para avaliar o interesse de uma
regra de associagao

— Representa a porcentagem de transacoes (%) de um
banco de dados de transacoes onde a regra se verifica

* Confianc¢a
— QOutra medida objetiva para regras de associacao

— Mede o grau de certeza de uma associacao

— Em termos estatisticos, trata-se simplesmente da
probabilidade condicional P (Y | X), isto é, a
porcentagem de transacdes contendo os itens de X
qgue também contém os itens de Y.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Questao 06 — EsFCEx- Escola da Formacao
Complementar do Exército - UFBA

[51] Analise o esquema seguinte e marqgue a alternativa correta que
indica a regra de associacao de compra cujas meétricas de suporte e
confianca indicam respectivamente os valores de 40% e 50%.

Considerando a teoria de mineracao de dados e a tarefa de associacao,
a tabela abaixo ilustra algumas transacoes relacionadas a compras de
supermercado. Os itens marcados com a letra ‘X’ indicam a ocorréncia
de compra do produto a cada transacao.

Transacdao

Feijdao

Leite

Arroz

Cerveja

1

X

X

X

X

4

>

X

X

| ||

X

X

A) {Arroz, Cerveja} =2 {Leite}
B) {Feijdo, Leite} = {Arroz}
C) {Leite, Arroz} = {Feijao}
D) {Arroz} = {Cerveja, Leite}
E) {Cerveja} = {Feijdo, Arroz}

Prof. Thiago Cavalcanti
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Resolvendo

A) {Arroz, Cerveja} =2 {Leite}

Transagdo Feijao Leite Arroz Cerveja
; ; i - X B) {Feijao, Leite} = {Arroz}
3 X X C) {Leite, Arroz} = {Feijao}
; > ! X . D) {Arroz} = {Cerveja, Leite}

E) {Cerveja} = {Feijdo, Arroz}
A) {Arroz, Cerveja} = {Leite} Suporte: 0% Confianca: 0%

B) {Feijao, Leite} = {Arroz} Suporte: 40% Confianca: 50%

C) {Leite, Arroz} = {Feijao} Suporte: 40% Confianca: 100%

o | Suportes %
D) {Arroz} = {Cerveja, Leite} Suporte: 0% Confianca: 0%
(LIME U LMD)
E) {Cerveja} = {Feijdo, Arroz} Suporte: 0% Confianca: 0% @@[ﬁ]ﬁ@[ﬁ]@@"
Suporte (LME U LMD)/
Suporte (LME)
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Conjunto de itens grandes (itemset)

 Conjunto de itens que estejam acima dos
limites estabelecidos para o suporte de uma
regra de associacao.

 Para cada conjunto de itens grandes, todas as
regras que tenham um minimo de confianca
sao gerados da seguinte forma:
— Para cada conjunto grande Xe YCX, sendo Z = X —

Y; entdo se o suporte (X)/suporte(Z)> confianca
minima, a regra Z =>Y € uma regra valida.

Prof. Thiago Cavalcanti
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A questao é como descobri todos os conjuntos de
itens grandes?

* Fechamento por baixo

— Um itemset grande também deve ser grande (ou

seja, cada subconjunto de um itemset excede o
suporte minimo exigido)

e Antimonotonicidade

— Um superconjunto de um itemset pequeno

também é pequeno (implicando que ele nao tem
suporte suficiente)

— Sendo assim quando se descobre um itemset

pequeno, entao qualquer extensao desse itemset
sera pequeno

Prof. Thiago Cavalcanti
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Questao 07. FUNRIO - 2013 - MPOG - Analista de
Tecnologia da Informacao

Qual o tipo de descoberta de conhecimento através
de mineracao de dados (do inglés “data mining”),
em que se relaciona a presenca de conjuntos de
itens diversos, como por exemplo: “Quando uma
mulher compra uma bolsa em uma loja, ela esta
propensa a comprar sapatos”?

(a) Hierarquias de classificacao.

(b) Padroes sequenciais.

(c) Regras de associacao.

(d) Séries temporais.

(e) Agrupamentos por similaridade.

Prof. Thiago Cavalcanti

| Tnerante/ﬂ)\



| | Tneranterﬂ)\

Tllﬂﬂm

Algoritmos para Data Mining
Regras de Associacao

Decision Trees |
Regression |
Cluster Analysis |
Time Series | N
Neural Nets B

Consultants are more likely to use

Factor Analysis | G Ensemble Models
TextMining |
Association Rules || Deta Mining Algorithm: | Corporate | Consultants | Academic| NGO/ Govi
Ensemble Models | NESE :>
Support Vector | 21% 27% 20% 18%
Bayesian | NN
Anomoly Detection | iERN



Algoritmo a priori

Encontrar conjuntos de itens frequentes (grandes)

Entrada: banco de dadas de m ransacoes, 1, e um
suporte minimo, mins, representado come uma fra-
cao de mr.

Saida: itemsets frequentes, L, L, . Ly

Inicio [* etapas ou instrugdes sao numeradas para
aumentar a legibilidade */

1.

o

4,

2 2

Calcule suporre(i} = conta(i)fm para cada
irem individual, i ,i,, ..i Ffazendo a varredu-
ra do bance de dados uma vez ¢ contando o
nimero de rransacies em que o item I:‘I apare-
ce (ou sefa, conta(! ]k

O l-iemset frequente candidato, €, sera o
ICMSEL [y Ly s 13
O subconjunce de itens contendo f de C,
onde suporte(i) >= ming rorna-ge o 1-itemset
frequente, L ;
k=1;
termina = false;
repita

L

h|=;‘='.

2. Crie o (k+l}-itemset frequente candidato,
C, .. combinando membros de L, que t€m
k=1 itens em comum (isso forma os (k+1)-
-itemsets frequentes candidatos ao estender
seletivamente os k-itemsets frequentes em um
iremj;

3. Além disso, apenas considere como elemen-
tos de C, | aqueles k+1 itens rais que cada
subconjunto de tamanho & aparega em L

4. Faca a varredura do banco de dados wma
vez ¢ calcule o suporte para cada membro de
C,,,i 5¢ o suporte para um membrode C, | »=

mins, entio acrescente o membro em L

= oe Loy for vazio, entio rermina = true, se ndo,
LR A

aré que terminz;
Fim;
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Exemplificando

TID | A B C D E
I; 1 1 1 0 0
©
72 I TR I R A Suportes 40%
Blrlojr o (minimo)
Ty 1 0 1 1 1
T 1 1 1 1 0
C, L,
Itemset
, I supp(X) Ite;set supp ()
1
AB ? >
G Ttemiset X 2 - AB 60%%
Ttemset X |supp(X) X Sipp j .QLJC ! ‘L'LC 100%
4 7 4 | 100% AD ? AD | so%
5 . B | 60% AE ? AE | 40%
C ?
D ; c | 100% B.C B B.C | 60%
E 7 D 80% B.D ? BD | 40%
E | 40% B.E ? cD | 80%
CD | * CE | 40%
CB | 7 DE | 40%
DE ?
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Exemplificando

G C5 after pruning L;
Itemset
It 1
X supp(¥) e;se supp(X) liemset e
join AB with AC ABC| 7 R X i
join AB with AD ABD ? A=B=D ,’} ABC| 60%
join AB with AE ABE ? A= C=D ,’} ABD| 40%
join AC with AD ACD ? A=C=E ,’} ACD| g%
join AC with AE ACE ? A=D=E ,’} ACE | 40%
join AD with AE ADE ? = - o =D ,’} ADE | 40%
join BC with BD BCD ? C=D=E ,’} B.CD| 40%
join CD with CE CDE ? — - CDE | 40%
Cy
Ly
Itemset =
X supp(X) Itemset
: : x [fuee
combine ABC with AB.CD -
ABD i ; AB.CD| 40%
: : —
mmbm; %D with ACDE 5 ACDE| 40%
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Algoritmo por Amostragem

 Objetiva selecionar um pequena amostra, que
caiba na memoaria principal do banco de dados
transacional, e determinar os conjuntos de
itens frequentes daquela amostra.

— Usar o algoritmo a priori com suporte diminuido.
— Borda negativa

e Importante porque determina o suporte para aqueles
conjuntos de itens, garantido que nenhum conjunto de

itens grande foi perdido na analise da amostra de
dados.
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Arvore de padrio frequente (Arvore FP)

» E motivado pelo fato de algoritmos apriori
poderem gerar e testar um numero muito
grande de itemsets candidatos.

1000
—— | =499500

2

O algoritmos de crescimento FP € uma técnica
gue elimina a geracao de um grande numero
de itemsets candidatos.
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Arvore de padrao frequente (Arvore FP)

Itam | Suporte | Link
Laite 3
Pao 2
Biscoilo 2
SUCo 2

NULL |

Leite: 3 | Pao: i
- i\‘ '
v| Pio:1 Suco: 1 Biscoit: 1

! H :
| Biscoito: 1
“ 1 i

Suco: 1
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Algoritmos de Particao

e Se tivermos um banco de dados com um numero
potencial pequeno de conjunto de itens grandes,
digamos, alguns poucos milhares, entao o
suporte para todos eles pode ser testado em uma
passagem pela técnica de particao.

e A particao divide o banco em subconjuntos sem
sobreposicao; estes sao considerados banco de
dados separados, e todos os conjuntos de itens
grandes para cada particao, chamados conjuntos
de itens frequentes locais, sao gerados em uma
unica leitura do banco.
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Regras de associacoes entre hierarquias

e Em geral, é possivel dividir os itens em
hierarquias disjuntas com base na natureza do
dominio.

e Se a area de aplicacao tiver uma classificacao
natural dos conjuntos de itens em hierarquias,
descobrir associacoes dentro das hierarquias nao
tem qualquer interesse particular.

O interesse especifico sao associacoes entre
hierarquias.

— Eles pode ocorrer entre agrupamentos de item em
diferentes niveis.
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Taxonomia de itens em um supermercado

Bebidas

//\x
Gasosas Mo gasosas
Colas Bebidas Bebidas Sucos Agua Coolars

claras mistas engarrafados engarrafada de vinho

s

|
Laranja Macd Outros Comum Clara

Sobremasas

//E‘T‘“i\ //El‘d n\ lw
Creme Baixa Saudavel

caloria
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Classificacao

Conceitos Basicos
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Classificacao

e Uma das tarefas mais comuns dentro de
mineracao de dados

 Consiste em examinar as caracteristicas de
um objeto recém apresentados e atribui-lo
a um dos conjuntos predefinidos de classes

e A tarefa de classificacao é caracterizada
por uma definicao das classes(1), e conjunto
dados para aprendizado(2) pré-classificados
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Classificacao segundo TAN

Input Output
Attri Classification
tirbute set @ el r:[:) Class label
(x) (¥)

e E atarefa de aprendizado de uma funcgdo alvo
f qgue mapeia cada atributo de um conjunto x
para um rotulo de classe predefinido y.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Questao 08. ESAF - 2012 - CGU - Analista de Financgas
e Controle - prova 3 - Auditoria e Fiscalizagao - Geral

Classificacao é

(a) a tarefa de atualizar uma funcao focal f que permeia cada
conjunto de variaveis x para um dos blocos de

classes y discretos.

(b) o mapeamento de uma funcao objetivo f a qual sao
atribuidos valores x fixados por categorias de rotulos de
classes z pré-determinados.

(c) a funcao alvo f que mapeie cada classificacao de
atributos x para um dos eixos de classes y pré-determinados.
(d) a tarefa de aprender uma funcao alvo f que mapeie cada
conjunto de atributos x para um dos rotulos de classes y pré-
determinados.

(e) a tarefa de ordenar funcdes de mapeamento para cada
categoria de atributos x para um dos rotulos de

variaveis y controladas.
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Classificacao segundo Navathe

 E o0 processo de encontrar um conjunto de
modelos (funcdoes) que descrevem e
distinguem classes ou conceitos

— Tem o proposito de utilizar o modelo para
predizer a classe de objetos que ainda nao foram
classificados

— Aprendizado supervisionado

A
A AAAAAA
A 04 7 AAAAAA

A Oa2, QOO0
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Classificacao

A objetivo é a construcao de um modelo que
possa ser aplicado a dados nao classificados e
classifica-los

— Exemplos de tarefas de classificacao que
foram abordados através de técnicas de mineracao de
dados:

e Classificacao de pedido de crédito como baixo, médio ou
alto risco

e Escolher conteudo a ser exibido em uma pagina Web

e Determinar quais os numeros de telefone correspondem a
maquinas de fax

e Descobrir sinistros fraudulentos

e Atribuir cédigos da industria e denominacoes de emprego
com base nas descricoes de texto livre
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Classificacao

e Em todos os exemplos, ha um numero
limitado de classes, e espera-se ser capaz de
atribuir qualquer registo em um ou outra.

e As arvores de decisao e técnicas semelhantes
sao bem adaptadas para a classificacao.

e Rede neural e analise de links também sao
uteis para a classificacao de certas
circunstancias
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Classificacao

Dados com
rétulos
(classes)
indicados
diretamente

Assinaturas,
protétipos,
regras,

etc.

Dados sem
rétulos

Treinamento
(criacdo de assinaturas,
protétipos, regras, etc.)

.—_uh..

Assinaturas,
protétipos,
regras,

etc.

?_

Classificacao

_.....,b,

Dados com
rétulos
(classes)
calculados pelo
classificador

Y

Comparacao

U~

Qualidade do
classificador

Classificacao

—

&

Dados com
rotulos
(classes)
calculados pelo
classificador
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Arvore de decisao

e Uma representacao grafica da descricao de
cada classe ou das regras de classificacao

Adtri f Atk Tree
e Large I5K Mo Induction
Mo |Medum 100k | e algorithm
Ma Smal 70K [

a4 | Yes Mlesdium 120K Na Induction

5 |ma Lame 55K Yes

6 |mo  [Mesum sk |we \

7 lves [Lomge z0 | He Learn

8 |mao Smal 85K Yes Model
[ Mdiam | 75K S
[ Smal

Na . \ ﬁ
n )
Apply / Decision
Adtiib2 AtFibd Class
K 7
2
7
T
BT

Model Tree
Deduction
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Exemplo de Arvore de Decisdo

Tid

w e o~ @ th ok W R =

e,
= |

Refund Marital

Yes
Nao
MNa
Yes
MNao
No
Yes
Mo
MNo
MNo

o o
g 2°
qlb wa.“:'!.'lk:'l {ﬁp &
& .
dz?' d}"‘“ ° :}'a-q’ _ MarSt Single,
Married ivorced
Taxable
Status Income Cheat R
"NO Refund
Single |125K No S
Yes No
Married | 100K No
Single | 70K No - NO TaxInc
Married |120Kk  [No < BUV \::- 80K
Divorced |95K Yes e Gt
NO YES
Married |B60K No - 7 5 :
Divorced |220K No
Single  [85K Yes
Married | 75K No Pode haver mais de um arvore para o
Single | 90K Yes mesmo conjunto de dados
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Classificacao (Resumo)

e Tarefa: Dado um conjunto de exemplos pré-
classificados, construir um modelo ou um
classificador para classificar novas entradas.

 Aprendizado supervisionado

 Um classificador pode ser um conjunto de

regras, uma arvore de decisdes, uma rede
neural, ...

* Algumas aplicacoes:

— Aprovacao de crédito, marketing direto, deteccao
de fraudes, diagndstico médico ...

Prof. Thiago Cavalcanti
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AGRUPAMENTO (CLUSTERING)
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Analise de Clusters (Agrupamentos)

 Consiste em identificar agrupamentos de
objetos, estes que identificam uma classe

* Trabalha sobre dados onde as etiquetas das
classes nao estao definidas.

* Conhecido também por aprendizado nao
supervisionado e, as vezes, chamado de
classificacao por estatisticos e de
segmentacao por pessoas de marketing
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Distancia (Definicao)

e Medidas de Distancia

— Sejam O1 e 02 dois objetos de um universo de
possiveis objetos. A distancia (dissimilaridade)
entre O1 e O2 € um numero real denotado por D
(01,02)

2 &
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Propriedades de uma medida de distancia

e Simetria
— D (A,B) =D (B,A)

 Constancia de auto-similaridade
—D(AA)=0

e Positividade
—D(AB)=0 A=8B

 Desigualdade Triangular
— D (A,B) <D(A,C) + D (B,C) ‘ ./"

ITnerante @
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Tipos de Agrupamento

e Algoritmos Particionais:
— Construir diversas particoes e avalia-las com
algum critério
e Algoritmos Hierarquicos:

— Criar uma decomposicao hierarquica de um
conjunto de objetos utilizando algum critério

Hierarquico Particional

S % P ), ¢ i
= A&Z ~ =13
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Questao 09 - CESPE - 2013 - MPU - Analista - Suporte
e Infraestrutura

Julgue os proximos itens, acerca de sistemas de
suporte a decisao.

[100] Em se tratando de mineracao de dados, a
técnica de agrupamento (clustering) permite a
descoberta de dados por faixa de valores, por
meio do exame de alguns atributos das
entidades envolvidas.

Prof. Thiago Cavalcanti

| Tneranteg')\



| Tneranter’)\

'I'I.lll'l'&
A L4 1- 3
{:J ‘ O' fi ‘/"’/" O‘ ® .'.:...l
®) A A '.:’i‘ e O o -|-: 0%
A ‘. ‘. Ag ¥ ‘\\H‘t“ . o 1..; @
A Ca x

ABORDAGENS PARA OUTROS
PROBLEMAS DE DATA MINING

Prof. Thiago Cavalcanti ’Tneranter’)\



Analise de Padroes Sequenciais

* Um padrao sequencial € uma expressao da
forma<il;.....;in> onde cada i é um
conjunto de itens.

— A ordem em que estao alinhados estes conjuntos
reflete a ordem cronologica em que aconteceram
os fatos representados por estes conjuntos
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Analise de Padroes em Séries Temporais

 Ex: O preco de fechamento uma acao ou de
um fundo € um evento que ocorre a cada dia
da semana para cada fundo ou acao.

— Sequencias desse valores é uma serie temporal

e Séries temporais sao sequencias de eventos;
cada evento pode ser um tipo fixo dado uma

transacao.

Portugal: Um Pais Inviavel
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Predicao

e Em algumas aplicacdes, o usuario esta mais
interessado em predizer alguns valores
ausentes em seus dados, em vez de descobrir

classes de objetos.

e |sto ocorre sobretudo quando os valores que

N\

faltam sao numeéricos.
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Analise de Outliers

e Um banco de dados pode conter dados que
nao apresentam o comportamento geral da
maioria.

— Estes dados sao denominados outliers (excecoes)

— Muitos métodos de mineracao descartam estes
outliers como sendo ruido indesejado

— Entretanto, em algumas aplicacdes, tais como
deteccao de fraudes, estes eventos raros podem
ser mais interessantes do que eventos que
ocorrem regularmente.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Analise de Outliers
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Regressao

e Regressao € uma aplicacao especial da regra
de classificacao.

— Se uma regra de classificacao é considerada uma
funcao sobre variaveis que as mapeia em uma
classe destino, a regra € chamada regressao.

e Uma aplicacao de regressao ocorre quando,
em vez de mapear uma tupla de dados de
uma relacao para uma classe especifica, o
valor da variavel é previsto baseado naquela

tupla.
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Regressao Linear

e Quando:
—Y =1(x1, x2, ..., xn)

— Um funcao f é linear no dominio das variaveis xi, o
processo de derivar f de um dado conjunto de
tuplas para <x1, x2, ... Xn, y> é chamado regressao

linear.
o x1 | x2 | X3 | x4 | .. | XN __
x1 X2 X3 x4 Xn
z1 z2 z3 z4 Zn
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Questao 10. MPOG — APO 2008

27- Sao tarefas primarias da Mineracao de
Dados:

a) Classificacao; Regressao; Clusterizacao.

b) Classificacao; Realimentacao;
Complementacao.

c) Codificacao; Normalizacao; Clusterizacao.
d) Composicao; Migracao; Clusterizacao.
e) Compressao; Processamento; Associacao.
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Questio 11. MP DO ESTADO DO PARA - Cargo:
ANALISTA DE SISTEMA — SUPORTE A BD

58. Considerando as etapas e tarefas de Mineracao de Dados, é correto
afirmar que

(A) a Mineracao é a etapa essencial do processo; ela consiste na aplicacao de
técnicas inteligentes, a fim de se extrair os padrdes de interesse do usuario.
Para que essa etapa ocorra, € necessario que os dados estejam preparados
através de etapas, tais como limpeza, selecao e transformacao dos dados.

(B) as etapas de Pds-processamento e visualizacao dos Resultados ocorrem
guando a técnica de Analise de Outliers é a escolhida para analisar os dados.

(C) Redes Neurais podem ser usadas na tarefa de classificacdao. Nesse caso, o
algoritmo de classificacao tera como entrada um banco de dados de
treinamento e retornara como saida uma rede neural que contém uma arvore
de decisao a ser analisada.

(D) na tarefa de analise de Agrupamentos (ou analise de clusters), sao
trabalhados dados que ja foram classificados. Por isso, a tarefa consiste em
identificar agrupamentos com regras de associacao embutidas.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Finalizando Data Mining

Conceitos Complementares

O SISTEMA DE VOCES ESTA
COM UM ERRO BRAVISSIMG...
O NOSS0 CLIENTE EST,
TENTANDP O FINALIZAR A COMPRA
E NAO PARA PE APARECER UMA
MENSAGEM PE ERRO!
ELE ESTA FURIOSO AQUI

CERTO, MAS QUAL

MENSAGEM ESTA "SALPO INSUFICIENTE!
APARECENPO? 3

Prof. Thiago Cavalcanti




Formas de mining

e Preditivo - A data mining pode mostrar como
certos atributos dos dados irao se comportar no
futuro

 Textual - Processo de obtencao de informacao
utilizando fontes de dados textuais. Aplicacoes
em classificacao automatica de textos e busca de
agrupamentos.

e Espacial - Processo de descoberta de padroes
utilizando bancos de dados espaciais populados
por mapas.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Conhecimento indutivo

* A data Mining apoia o conhecimento
indutivo, que descobre novas regras e
padroes nos dados fornecidos.

O conhecimento pode ser representado de
muitas formas:

— Quando nao estruturado, pode ser representado
por regras ou por légica proposicional.

— Em uma forma estruturada, pode ser
representado por arvores de decisao, redes

semanticas, redes neurais ou hierarquias de
classes ou frames.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Séries temporais

e Uma série temporal € uma colecao de
observacoes feitas sequencialmente ao longo
do tempo.

— Em séries temporais a ordem dos dados ¢
fundamental.

— Uma caracteristica muito importante deste tipo de
dados é que as observacgoes vizinhas sao
dependentes e o interesse é analisar e modelar
esta dependéncia.

Prof. Thiago Cavalcanti
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OLAP x Data Mining

e OLAP

— O termo para processamento analitico on-line
representa

e A caracteristica de trabalhar os dados com operadores
dimensionais

e Possibilita uma forma multipla e combinada de analise

Prof. Thiago Cavalcanti
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OLAP x Data Mining

 Data Mining

— Esta mais relacionado com os processo de analise

de inferéncia do que com a analise dimensional
de dados

— Representa uma forma de busca de informacao
baseada em algoritmos que objetivam o
reconhecimento de padroes escondidos nos dados

 Nao necessariamente revelados pelas outras
abordagens analiticas, como o OLAP

Prof. Thiago Cavalcanti
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Data Mining x Data Warehousing

e DW — propoe sustentar a tomada de decisao
com dados. (Armazém)

— Uma colecao de dados orientada por assunto,
integrada, nao-volatil, variante no tempo, que da
apoio as decisdes da administracao.

e DM - pode ser usada em conjunto com o DW
para auxiliar certos tipos de decisao

Limpeza e Selegao e
Integragao Transformacga Mmeragao Padrées

)4 W L il
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Mais uma defini¢ao pra finalizar

“A mineracao de dados € um campo
interdisciplinar que reune técnicas de aprendizado
de maquina, reconhecimento de padrdes,
estatisticas, banco de dados e visualizacao para
abordar a questao da extracao de informacoes a
partir de grandes bases de dados”

(Evangelos Simoudis, citado em Daniel T. Larose,
Discovering Knowledge in Data — An Introduction
to Data Mining).
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Questao - Cargo 12: Técnico — Qualificacao: Programacao e
Controle de Servicos de Tecnologia da Informac¢ao — Serpro 2013

Julgue os itens que se seguem a luz dos conceitos basicos de
datamining e datawarehouse.

[110] Em tarefas preditivas, o atributo a ser predito € conhecido como
variavel independente, enquanto que os atributos usados para fazer a
predicao sao conhecidos como alvo.

[111] Em algoritmos de clusterizacao hierarquica, os clusters sao
formados gradativamente por meio de aglomeracdes ou divisoes de
elementos, gerando uma hierarquia de clusters.

[112] Tarefas descritivas tém como objetivo derivar padroes como
correlacdes, tendéncias, grupos, trajetorias e anomalias, os quais
sumarizam as relacoes subjacentes nos dados.

[113] Nos métodos de particionamento para k-clusterizacao e k
medoids, o elemento que melhor representa o cluster é definido de
acordo com seus atributos, sem que haja muita influéncia dos valores
proximos aos limites do cluster.
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Questao - Cargo 13: Técnico — Qualificacao: Programacao e
Controle de Servicos de Tecnologia da Informac¢ao — Serpro 2013

e Julgue os itens seguintes, relativos a

arquitetura e as tecnologias de sistemas de
informacao.

e [89] Datamining é a tecnologia por intermeédio
da qual os processos sao automatizados
mediante racionalizacao e potencializacao por

meio de dois componentes: organizacao e
tecnologia
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Questao 14 - ESAF - 2012 - CGU - Analista de Financgas
e Controle - prova 3 - Auditoria e Fiscalizacao - Geral

A Mineracao de Dados é

(a) o processo de desenvolvimento de solucdes automaticas
de acesso a informacoes Uteis em depositos de dados.

(b) a transformacao automatica de dados existentes em
grandes depositos de dados em informacoes quantificaveis.
(c) a automacao da recuperacao de informacoes
caracterizadas por registros com grande quantidade de
atributos.

(d) a descoberta de relacoes significativas entre dados e
informacoes passiveis de atualizacao automatica.

(e) o processo de descoberta automatica de informacoes uUteis
em grandes depodsitos de dados.
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Definicao: Michael Berry, Gordon Linoff

 Data Mining Techniques: For Marketing, Sales,
and Customer Support

e 2011 - A mineracao de dados € um processo de
negocio para explorar grandes quantidades de
dados para descobrir padroes e regras
significativas.

e 1997 - A mineracao de dados é a exploracao e
analise, por meios automaticos ou
semiautomatico, de grandes quantidades
de dados a fim de descobrir padroes e regras
significativas.
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Questao 15. ANA 2009 - Desenvolvimento de
Sistemas e Administracao de Banco de Dados

20- Para que uma empresa efetue a analise regular de
dados gerados por visitantes do seu site Web, a fim de
personalizar a propaganda para clientes individualmente,
ela deve utilizar

a) objetos distribuidos.

b) mineracao de dados.

c) processamento analitico online (olap).

d) diretdrio de informacoes.

e) sistema de informacao gerencial.

Prof. Thiago Cavalcanti
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Questao 16. ESAF — CVM 2010 - Sistemas

53- Mineracao de Dados é

a) o processo de atualizar de maneira semiautomatica
grandes bancos de dados para encontrar versoes uteis.

b) o processo de analisar de maneira semiautomatica
grandes bancos de dados para encontrar padroes uteis.

c) o processo de segmentar de maneira semiautomatica
bancos de dados qualitativos e corrigir padroes de
especificacao.

d) o programa que depura de maneira automatica bancos
de dados corporativos para mostrar padroes de analise.

e) o processo de automatizar a definicao de bancos de
dados de médio porte de maior utilidade para os usuarios
externos de rotinas de mineracao.
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Questio 17. BANESE - Técnico Bancdrio lll - Area
Informatica — Desenvolvimento -2012

52. Data Mining é parte de um processo maior
denominado

(a) Data Mart.

(b) Database Marketing .

(c) Knowledge Discovery in Database.
(d) Business Intelligence.

(e) Data Warehouse.
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Questao 18. MPOG 2010 — Tecnologia da Informacao

41- Mineracao de Dados

a) € uma forma de busca sequencial de dados em
arquivos.

b) € o processo de programacao de todos os

relacionamentos e algoritmos existentes nas bases de
dados.

c) por ser feita com métodos compiladores, método das
redes neurais e método dos algoritmos gerativos.

d) engloba as tarefas de mapeamento, inicializacao e
clusterizacao.

e) engloba as tarefas de classificacao, regressao e
clusterizacao.
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Questao 19 — STN AFC 2008 - TECNOLOGIA DA
INFORMACAO/ INFRA-ESTRUTURA DE TI

13- Com respeito a mineracao de dados, assinale a opcao
correta, apos avaliar as seguintes afirmacoes:

|. A mineracao de dados pode ser usada em conjunto com um
datawarehouse, para auxiliar tomada de decisao.

Il. A mineracao de dados permite a descoberta de regras de
associacao entre hierarquias.

Ill. A mineracao de dados compreende todo o processo de
descoberta de conhecimento em bancos de dados.

a) Apenas as afirmacoes | e |l sdo corretas.
b) Apenas as afirmacodes | e lll s3o corretas.
c) Apenas as afirmacoes Il e lll s3o corretas.
d) As afirmacodes I, Il e Ill s3o corretas.

e) As afirmacoes |, Il e lll sd3o incorretas.
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Questio 20. TRF - 42 REGIAO - Analista Judiciario -
Tecnologia da Informacao - 2010

Sobre data mining, € correto afirmar:

(a) E o processo de descoberta de novas correlacoes, padroes e tendéncias
entre as informacdes de uma empresa, por meio da analise de grandes
guantidades de dados armazenados em bancos de dados usando técnicas de
reconhecimento de padroes, estatisticas e matematicas.

(b) Ndo requer interacao com analistas humanos, pois os algoritmos utilizados
conseguem determinar de forma completa e eficiente o valor dos padroes
encontrados.

(c) Na mineracao de dados, encontrar padroes requer que os dados brutos
sejam sistematicamente "simplificados", de forma a desconsiderar aquilo que
é genérico e privilegiar aquilo que é especifico.

(d) E um grande banco de dados voltado para dar suporte necessario nas
decisOes de usuarios finais, geralmente gerentes e analistas de negdcios.

(e) O processo de descobrimento realizado pelo data mining sé pode ser
utilizado a partir de um data warehouse, onde os dados ja estao sem erros,
sem duplicidade, sao consistentes e habilitam descobertas abrangentes e
precisas.
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Questao 21. CESPE - 2013 - TRE-MS - Analista
Judiciario - Analise de Sistemas

Prova(s): No que se refere a arquiteturas e aplicacdes de data warehousing,
ETL, Olap e data mining, assinale a opc¢ao correta.

(a) As ferramentas Olap agregam recursos de armazenamento,
gerenciamento e pesquisa de dados, os quais sao primordialmente voltados
para a tomada de decisOes e Bl (business intelligence).

(b) Um sistema ETL, que faz parte do processo de construcao de um data
warehouse, por ser voltado para a tomada de decisoes, utiliza unicamente a
DSL (decision support language), nao suportando a SQL (structured query
language).

(c) Em uma modelagem multidimensional do tipo snow flake, as métricas
ficam inseridas nas dimensodes.

(d) Em comparacao com o ambiente transacional, o ambiente de data
warehouse, devido a carga de dados com o ETL, deve estar mais voltado para
insercao e atualizacao de dados do que para consultas.

(e) Data mining é um conjunto de técnicas e ferramentas que permitem obter
valores futuros a partir de dados passados processados estaticamente. Data
mining substitui o data warehouse em relacao a tomada de decisao, pois
ambos possuem 0S mesmaos recursos.
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Componentes de Sistemas de BI

Data Warehouse Business Analytics Performance and
Environment Environment Strategy
Data _ _
= Technical staff = Business users
Build the data warehouse Access Managers/executives
> _ Data 1
—— Organizing arehouse Manipulation, results BPM strategies
Summarizing _—
Standardizing

= User interface

Future component: Browser
intelligent systems Portal
Dashboard
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Conceito (Turban)

e Business Performance Management

— Refere-se aos processos de negocios, metodologias,
métricas e tecnologias utilizadas pelas empresas para
medir, monitorar e gerenciar o desempenho dos
negocios

— E considerado o componente final do processo de
Business Intelligence.

— Utiliza a analise, a geragao de relatdrios e as
consultas de Bl com o objetivo de aperfeicoar o
desempenho geral da organizacao

— Também conhecido como:

e Corporate performance Management
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Conceitos

* |Interfaces de usuarios

— Sao as ferramentas de visualizacao que
apresentam as informacoes de uma maneira
compreensivel aos usuarios.

— Estas podem ser dashboards (fornecem uma visao
abrangente e amigavel dos indicadores chaves de
desempenho e suas tendéncias e excecoes), cubo
multidimensional de dados e, até mesmo,
realidade virtual
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BPM: Componentes

e Trés componentes principais:
1. Um conjunto de processos integrados, ciclico e

analiticos, apoiado pela tecnologia, que trata de
atividades financeiras bem como as operacionais

2. Um conjunto de ferramentas para empresas
definirem objetivos estratégicos e, em seguida,
medir e gerenciar o desempenho

3. Um conjunto basico de processos, incluindo
planejamento financeiro e operacional, consolidacao
e relatorios, modelagem, analise e monitoramento
de indicadores-chave de desempenho (KPlIs),
vinculado a estratégia organizacional
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Key Performance Indicator (KPI)

e E uma métrica associada a um processo.

e O KPI foca no desempenho do processo, o
gue representa a distancia entre a medida e o
alvo objetivado.

e Os KPI’'s tém por objetivo melhor comunicar a
evolucao dos indicadores por meio de uma
pontuacao e verificar se os resultados estao
proximos ou longe do alvo.
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Estrutura de Bl

Estrutura de Business Intelligence l
B RELATORIOS
KPIS
DASHBOARD
n COCKPITS
_ Metadados
; POWERGETS

1

Figura | Componentes de um ambiente Bl
Fonte: Adaptacio do autor segundo (BARBIERI, 2001)
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Relatorios

» E aapresentacdo de dados transformados em
informacdes formatadas e organizadas de acordo com
requisitos de negocios especificos.

e S3o0 problematicos quando demonstram apenas dados
operacionais.

 Um relatdrio geralmente é estatico, nao permite que o
visualizador tenha acesso a formatacao dos dados, ao
seu somatorio ou a sua sumarizacao.

— Em sintese, tendem a ser unidimensionais.

e Quando falamos em BI, esquecemos que existem
relatorios, eles passam a ser vistos como dashboards e
nao mais como simples impressodes de dados
operacionais.
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Dashboards e Scorecards

 Fornecem displays visuais de informacoes
importantes que sao consolidadas e dispostas
em uma unica tela

— Desta forma a informacao pode ser digerida em
um unico olhar e facilmente exploradas

[ —— e —
smn
= a N - - = a -
i f—
-~ — = - . —
e
= =
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Dashboards x Scorecard

e Painéis

— Exibicao visual utilizada para monitorar o
desempenho operacional (feito de forma livre ...)

e Scorecards

— Exibicao visual utilizada para tracar o progresso
em relacao as metas e objetivos estratégicos e
taticos (medidas predeterminadas ...)
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Dashboard

e Um conjunto ou um grupo de visoes analiticas
relacionado com tabelas de indicadores,
relatorios, planilhas, graficos e demais
componentes de analise de informacao.

e E uma colecdo de vérios itens podendo ser
composto por varias paginas ou abas, contendo
analises diversas.

O essencial para se obter um excelente
dashboard nao esta apenas na exposicao dos
dados, mas em fornecer ao usuario um elevado
nivel de interacao.
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Dashboard

summary |Hmriieting Costs| Web Bannerﬁl Website |

Use the drop list controls on the right to select ; -
Period: |[Y w| B ;
the time perind as weal s the bannar: L | 2 | PLLER | pEEcher] v"'

Banner Campaign Hits (All Banners) Banner Statistics

e ARC Coders
= The Code House

Al My SOL
=== 113 Developer \
CSharper [mpressions
=S The Software Stuff 205,605,792
Mzin Page Visits
2,246,035
Click-Throughs per Impression (&Il Banners) Product Page Visits
1,250,683
Dowmlozds
1,022.316

ot e : Visits through Cost per Click  Visitors who
20% 25% Banner Download
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Cockpit ( %)

* Otermo cockpit deriva da e sm e = e e
traducao de ‘cabina do piloto’.

 Um cockpit € formado geralmente por
reldgios, ou marcadores, que tem como
funcao apresentar medidas de desempenho
da empresa.

* No exemplo acima, podemos observar que os
relogios indicam medidas sobre a eficiéncia da
empresa
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Powergets (IBM Congos PowerPlay)

B~ B HEFT
-ip-moiatit-v A

Context fiter:

ls=_[=]

“% Drop membars here to create 3 context filter (slicer)

B-%E R
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View Tabular Data

=) '&’ Employee by manager
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=-§ Order method
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# P Products B - S - S e e s e
- Product brand ’% : Y Survey topic scores by department Y Survey topic scores, targets and industry standard
= ¥ Promotions e ! Default measure -axis)! Seriest ! . Default measure {x-axis): Series:
=P Retailer type | <Survey topic score> | [z <#Employee survey topic#> | | | *™% Dropitem here E < #Employee survey topic score# >
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[} ==
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Motivagao

* A qualidade dos dados tem consequéncias
graves, de relevancia de longo prazo, para a
eficiéncia e eficacia das organizacoes e

empresas. /% '

e O relatédrio sobre a qualidade doData -y a\
Warehousing Institute estima que: %%‘ b/
— 0s problemas de qualidade de dados custam

empresas dos Estados Unidos mais de 600 bilhoes
de ddlares por ano
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Historico do conceito

Estatistica 1 9 6 O ’ S

Administracao 1980,S

Ciéncia da 1990,5

Computacao
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Questionamentos

Quais os problemas de qualidade de dados?

Como detectar esses problemas?

O que podemos fazer para resolver?

Exemplos de problemas

— Noise and outliers (ruidos e pontos for a da curva)

— Valores faltantes
— Dados duplicados.
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Conceitos

 Noise (ruidos)
— Refere-se a uma modificacao dos valores originais

e Qutliers

— Objetos de dados com caracteristicas que sao
consideravelmente diferente do que a grande
maioria dos demais objetos no conjunto.

F : .
‘ - . "

HAPPENS T-E
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Valores Ausentes

e Razbes para valores ausentes

— Informacao nao coletada
e Pessoas que nao fornecem informacdes em uma pesquisa

— Atributos que nao podem ser aplicados a todos os
Casos

e Renda anual nao pode ser aplicado a criancas

e Gerenciando valores ausentes
— Elimina-se objetos de dados
— Estima-se os valores ausentes
— lgnora-se valores durante a analise

— Substitui-se por todos os valores possiveis
(balanceando de acordo com as probabilidades)
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Revisao da qualidade de dados

1. Identificar os principais componentes de dados
associados com as politicas empresariais

2. Determinar como identificar o conteudo dos
dados pode afetar o negocio

3. Avaliar como erros de dados sao classificados
dentro de um conjunto de dimensdes de qualidade

de dados

4. Especificar as regras de negocio que medem a
ocorréncia de erros de dados

5. Fornecer um meio para a implementacao de
processo de medicao que avalia a conformidade
com essas regras de negocio.
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Categorias dos dados

e |Intrinseca: caracteristicas intrinsecas dos
dados, independentes da sua aplicacao

o Acessibilidade: aspectos relativos ao acesso e
a seguranc¢a dos dados.

 Contextual: caracteristicas dependentes do
contexto de utilizacao dos dados

* Representacional: caracteristicas derivadas da
forma como a informacgao ¢é apresentada
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Dimensoes da qualidade dos dados

CATEGORIA

DIMENSAO

DEFINIGAO

Intrinseca

Acuracidade (acuracy ou free-of-error)

Quanto a informagao e correta e
confiavel

Objetividade (objectivity)

Quanto a informacgao e imparcial

Credibilidade (believability)

Quanto a informacao é considerada
como verdadeira e verossimil

Reputagao (reputation)

Quanto a informagdo considerada em
termos de sua fonte ou contelido

Acessibilidade

Acessibilidade (accessibility)

Quanto a informacgao esta disponivel,
ou facil e rapidamente recuperavel

Seguranga no acesso (access security)

Quanto o acesso a informacdo, &
resirito apropriadamente para manter
sua seguranga

Contextual

Relevancia (relevancy)

Quanto a informacao & aplicavel e atil
para a tarefa a ser realizada

Valor agregado (value-added)

Cuanto a informagao é benéfica e
proporciona vantagens por seu uso

Temporalidade/oportunidade
(timeliness)

Quanto a informagao esta
suficientemente atualizada para a
tarefa a ser realizada

Integridade/perfeicao (completeness)

Quanto a informacao nao esta
extraviada e e suficiente para a tarefa
em amplitude e profundidade

Quantidade de informacao apropriada

(appropriate amount)

Quanto o volume da informacao é
apropriado para a tarefa ser executada
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Dimensoes da qualidade dos dados

CATEGORIA

DIMENSAO

DEFINICAO

Representacio

Interpretabilidade (interpretability)

Quanto a informagao esta em
linguagem apropriada, simboles e
unidades, e as definigdes sdo claras

Facilidade de entendimento (ease of
understanding )

Quanto a informagao e faciimente
compreendida

Representacao concisa (concise
representation)

Quanto a informacao esta
compactamente representada

Representacdo consistente (consistent
representation)

Quanto a informacgao & apresentada em
um mesmo formato

Facilidade de manipulacao /operagao
(ease of manipulation /operacion)

Quanto a informacgao e facil de ser
manipulada e aplicada em diferentes
tarefas
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Qualidade de Dados

A qualidade dos dados &€ um conceito multifacetado, cuja
definicao permite diferentes dimensoes.

 As dimensoes de qualidade, por exemplo, a precisao

— Pode ser facilmente detectado em alguns casos (por exemplo,
erros ortograficos), mas sao mais dificeis em outros casos (por
exemplo, onde sao fornecidos os valores admissiveis, mas nao
correto).

* Tem sido mostrado um exemplo simples de um erro de
completude, mas como com precisao, integridade também
podem ser muito dificil de avaliar (por exemplo, se uma
tupla representando um filme é totalmente ausente na
relacao Filme).

 Detec¢ao de consisténcia nem sempre localiza os erros
(por exemplo, para o filme 1, o valor ou o atributo
LastRemakeYear é errado).

Prof. Thiago Cavalcanti

ITneran te@



Uma visao temporal das dimensoes

Razoabilidade

Precisao

Integridade

Consisténcia
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Processo simplificado de qualidade dos dados

Continuous Data assessment
monitoring
Continuous
monitoring Measure
Match and
consolidate
Analyze

' Data cleansing
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Tipos de dados

e Estruturado - quando cada elemento de dados tem uma estrutura
fixa associada.

— Tabelas relacionais sao o tipo mais popular de dados estruturados.
e Semiestruturado - Algumas caracteristicas comuns sao:

— (i) os dados podem conter campos nao conhecidos em tempo de

design; por exemplo, um arquivo XML nao tem um arquivo de
esquema XML associado

— (ii) o mesmo tipo de dados pode ser representado em varias formas;
por exemplo, uma data pode ser representado por um campo ou por
varios campos, mesmo dentro de um uUnico conjunto de dados

— (iii) entre os campos conhecidos em tempo de design, muitos campos
nao terao valores

e Nao estruturado - quando os dados sao expressos em linguagem
natural e sem estrutura ou de dominio especifico tipos sao
definidos
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Dados agregados e elementares

e Dados elementares sao geridos de organizacdes por processos
operacionais e representam fendmenos atomicos do mundo real

— Exemplo: numero de seguranca social, idade, sexo

e (s dados agregados sao obtidos a partir de uma coleta de dados
elementares através da aplicacao de uma fun¢ao de agregacao para
eles

— Exemplo: a renda média dos contribuintes em uma determinada
cidade

e Esta classificacao é util para distinguir diferentes niveis de gravidade
para medir e alcancgar a qualidade dos dados.

— Como exemplo, a precisao de um atributo Sexo muda drasticamente
se a entrada M (masculino) em vez de F (feminino);

— se aidade de uma unica pessoa é erroneamente registrado como 25
em vez de 35, a precisao da idade média de uma populacao de
milhOes de habitantes € minimamente afetada.
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Outras classificacoes

 Dados estaveis x Dados que mudam no longo
prazo x Dados que mudam frequentemente.

 Afim de esclarecer o impacto da qualidade
dos dados sobre os diferentes tipos de
sistemas de informacao, que adaptam os
critérios de classificacao propostos para
bancos de dados distribuidos sao propostos
trés critérios diferentes:
— (i) distribuicao, (ii) heterogeneidade e (iii)

autonomia
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Distribuicao, Heterogeneidade e Autonomia

e Distribuicao — lida com possibilidade de distribuir os
dados e aplicagao em uma rede de computador

 Heterogeneidade - considera todos os tipos de
diversidades semanticas e tecnologicas entre os
sistemas utilizados na modelagem e na representacao
fisica dos dados, tais como o SGBDs, linguagens de
programacao, sistemas operacionais, middleware,
linguagens de marcacao.

 Autonomia - tem a ver com o grau de hierarquia e as
regras de coordenacao, estabelecendo direitos e
deveres definidos na organizacao usando o sistema de
informacoes.

Prof. Thiago Cavalcanti \
R ITnerante?)



Tipos de sistemas da informacao

4 Distribution

P2P
C15s Systems

Distributed

bW
Systems

Monolithic | Autonpmy

Y 3 : >
/ﬁi L/ totally

yes
Heterogeneity
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Valeu Galeral! :P
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Banco de dados

Suporte a decisao — Business Intelligence

Curso Preparatorio - ITnerante
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