Aula 28 - Limpeza e Preparacao de Dados
Quantitativos

Desvendando os Dados: A Arte da Limpeza e Preparacao para Analises Poderosas

Bem-vindo a Aula 28 do nosso Curso de Pesquisa Social e Analise de Dados! Vocé ja parou para pensar na
guantidade de informacdes que nos cerca diariamente? Desde o seu histdrico de compras online até os resultados
de uma pesquisa de opiniao, dados estao por toda parte. Mas, assim como um chef precisa de ingredientes
frescos e bem preparados para um prato delicioso, um analista de dados precisa de informacdes de alta qualidade
para extrair insights valiosos.

Nesta aula, vamos mergulhar no universo da limpeza e preparacao de dados quantitativos. Pode parecer um
trabalho de bastidores, mas €, sem duvida, uma das etapas mais criticas e demoradas em qualquer projeto de
analise de dados. Ignorar essa fase € como construir uma casa sobre areia movedica: o resultado final, por mais
bonito que pareca, estara sempre em risco de desabar.

Ao final desta jornada de 90 minutos, vocé sera capaz de identificar os principais problemas de qualidade em um
conjunto de dados, aplicar técnicas eficazes para tratar dados ausentes e outliers, e entender a importancia de
transformar e criar novas variaveis para otimizar suas analises. Prepare-se para desvendar os segredos que
transformam dados brutos em conhecimento acionavel, uma habilidade essencial tanto para a academia quanto
para o mercado de trabalho.

Nosso percurso comecara pela compreensao da importancia da qualidade dos dados, passaremos pela
identificacao e tratamento de dados ausentes e outliers, e finalizaremos com as técnicas de transformacao e
criacao de novas variaveis. Tudo isso com foco em aplicacées praticas e as tendéncias mais recentes da area.



A Importancia da Qualidade dos Dados: O
Alicerce da Analise

Imagine que vocé esta prestes a tomar uma decisao importante, seja ela pessoal ou profissional. Para isso, vocé
busca informacdes, certo? Agora, pense se essas informacdes estivessem incompletas, cheias de erros ou até
mesmo contraditorias. Vocé se sentiria seguro para decidir? Provavelmente nao. No mundo da pesquisa e da
analise de dados, a situacao é exatamente a mesma.

A qualidade dos dados € o alicerce sobre o qual toda a sua analise sera construida. Se os dados de entrada forem
ruins, por mais sofisticadas que sejam suas técnicas de analise ou 0s softwares que vocé utilize, os resultados
serdo, no minimo, questionaveis. E o famoso principio "lixo entra, lixo sai" (garbage in, garbage out). Uma analise
baseada em dados de baixa qualidade pode levar a conclusdes erréneas, decisdes de negdécios desastrosas ou até
mesmo a politicas publicas ineficazes.

Pense em um médico que precisa diagnosticar uma doenca. Ele nao confiaria em exames com resultados
duvidosos ou incompletos, certo? Da mesma forma, um pesquisador ou analista nao pode confiar em dados que
nao foram devidamente verificados e preparados. A credibilidade de todo o trabalho depende da integridade dos
dados.

A preparacao de dados, portanto, ndo é apenas uma etapa técnica; € um compromisso com a verdade e a validade
dos resultados. E aqui que garantimos que as informacdes que temos em maos sao precisas, completas,
consistentes e relevantes para os objetivos da nossa pesquisa ou projeto.



Dimensoes da Qualidade dos Dados:
Entendendo o Que Buscar

Quando falamos em "qualidade dos dados", estamos nos referindo a um conjunto de caracteristicas que tornam
um dado adequado para o uso pretendido. Nao é apenas sobre ter os dados, mas sobre ter os dados certos, no
formato certo e com a confiabilidade certa. Entender essas dimensdes é o primeiro passo para saber o que
procurar e o que corrigir em seu conjunto de dados.

Vamos imaginar que vocé esta organizando uma biblioteca pessoal. Vocé nao quer apenas livros, mas livros que
estejam completos, com as paginas na ordem certa, sem rasuras e que sejam relevantes para seus interesses. Da
mesma forma, os dados precisam atender a critérios especificos.

Acuracia

Os dados estao corretos? Eles
representam a realidade que
deveriam medir? Por exemplo,
se um campo "idade" mostra
150 anos, claramente ha um erro
de acuracia.

Pontualidade

Os dados estao atualizados e disponiveis quando
necessarios? Dados de vendas de cinco anos atras
podem nao ser pontuais para uma analise de

mercado atual.

Completude

Existem valores ausentes onde
deveriam existir? Se vocé esta
coletando dados de clientes e
muitos campos de contato estao
vazios, seus dados sao
incompletos.

Validade

Consisténcia

Os dados sao uniformes em
todo o conjunto? Por exemplo,
se a mesma informacao (como o
nome de uma cidade) é escrita
de diferentes formas ("Rio de
Janeiro", "RJ", "Rio") em
diferentes registros, ha uma
inconsisténcia.

Os dados estdo em conformidade com as regras e
formatos definidos? Se um campo de "género"
aceita apenas "M" ou "F", qualquer outro valor

(como "X") indica uma violacao de validade.

Compreender essas dimensdes permite que vocé faca um diagndstico preciso do seu conjunto de dados,
identificando onde os problemas residem e quais estratégias de limpeza serdo mais eficazes. E um mapa para a
sua jornada de preparacao de dados.



Identificacao e Tratamento de Dados
Ausentes (Missing Data): O Vazio que
Prejudica

Vocé ja tentou montar um quebra-cabeca e percebeu que algumas pecas simplesmente nao estavam la? Por mais
gue vocé se esforce, o quadro nunca estara completo, e a imagem final pode ficar distorcida ou incompreensivel.
No mundo dos dados, os dados ausentes (ou missing data) sao exatamente essas pecas que faltam. Eles
representam lacunas em seu conjunto de informacodes, e ignora-los pode levar a analises tendenciosas ou a
conclusdes equivocadas.

Dados ausentes sao um problema comum em quase todos os conjuntos de dados reais. Eles podem surgir por
diversas razdes: um participante que se recusou a responder uma pergunta, um erro no sistema de coleta, um
equipamento que falhou, ou até mesmo dados que simplesmente nao se aplicam a um determinado caso. O
desafio ndo € apenas que eles existem, mas entender por que eles existem, pois isso influencia diretamente a
melhor forma de trata-los.

Auséncia Auséncia Aleatoria Auséncia Nao Aleatoria
Completamente (MAR - Missing At (NMAR - Not Missing At
Aleatéria (MCAR - Random) Random)
Missjng Completely At A probabilidade de um dado A probabilidade de um dado
Random) estar ausente depende de estar ausente depende do valor
A probabilidade de um dado outros dados observados no que estaria ausente. Por
estar ausente nao depende de conjunto, mas nao dos valores exemplo, pessoas com salarios
nenhum valor observado ou ausentes em si. Por exemplo, muito altos podem se recusar a
nao observado no conjunto de homens podem ser menos informar sua renda. A auséncia
dados. E como se as pecas do propensos a responder a uma nao e aleatoria.
guebra-cabeca tivessem caido pesquisa sobre saude feminina.
aleatoriamente da caixa. A auséncia é "aleatéria" dado o

género.

A deteccao de dados ausentes geralmente comeca com uma exploracao visual e estatistica do conjunto de dados,
utilizando ferramentas que mostram a proporcao de valores faltantes por variavel.



Identificacao e Tratamento de Dados
Ausentes: Estrategias para Preencher as
Lacunas

Uma vez que vocé identificou os dados ausentes e, idealmente, compreendeu a natureza de sua auséncia, o

proximo passo € decidir como trata-los. Nao existe uma solucao unica para todos os casos; a escolha da estratégia

depende do volume de dados ausentes, do tipo de auséncia e do impacto que cada método pode ter na sua

analise. E como decidir se vocé vai substituir uma peca que falta no quebra-cabeca por uma similar, ou se vai

simplesmente ignorar o espaco vazio.

As estratégias mais comuns para lidar com dados
ausentes sao:

&

Exclusao (Deletion)

Exclusao por Lista (Listwise Deletion): Remove-
se a linha inteira (observacao) que contém
qualquer valor ausente. E simples, mas pode
reduzir drasticamente o tamanho da amostra,
especialmente se houver muitos dados ausentes
espalhados.

Exclusao por Par (Pairwise Deletion): A
observacao é excluida apenas para a analise
especifica que utiliza a variavel com o dado
ausente. Isso preserva mais dados, mas pode
levar a diferentes tamanhos de amostra para
diferentes analises, dificultando a comparacao.

Quando usar? Geralmente, quando a quantidade
de dados ausentes é muito pequena (menos de
5%) e a auséncia € MCAR.

(8

Imputacao

Imputacao Simples:

(e}

Média/Mediana/Moda: Substituir o valor
ausente pela média (para dados numéricos),
mediana (para dados numéricos com outliers)
ou moda (para dados categoéricos) da variavel.
E facil de implementar, mas pode subestimar a
variabilidade dos dados.

Regressao: Prever o valor ausente usando um
modelo de regressao baseado em outras
variaveis do conjunto de dados. Mais
sofisticado, mas assume uma relacao linear.

Imputacao Multipla (MICE - Multiple Imputation

by Chained Equations): Gera varias versdes
completas do conjunto de dados, cada uma com

diferentes imputacdes para os valores ausentes.

As analises sao realizadas em cada conjunto

imputado, e os resultados sdo combinados. E o

método mais robusto e recomendado para MAR,
pois considera a incerteza da imputacao.

A escolha do método de imputacao deve ser feita com cuidado. Por exemplo, em uma pesquisa social, se vocé tem

dados ausentes sobre renda, simplesmente imputar a média pode nao refletir a realidade de grupos especificos.

Em alguns casos, a abordagem de Métodos Mistos pode ser util: se a auséncia de dados quantitativos puder ser

explicada por informacdes qualitativas (entrevistas, notas de campo), essas informacdes podem guiar uma

imputacao mais contextualizada ou justificar a exclusao.

Conceito

Exclusao por Lista

Imputacao por Média

Imputacao Multipla

Ambito/Aplicacao

Analises rapidas,
poucos dados ausentes
(MCAR)

Preenchimento rapido,
dados numéricos,
MCAR/MAR

Analises robustas, MAR,
preservacao de
variancia

Base/Origem

Simplicidade, remocao
direta

Estatistica descritiva da
variavel

Modelagem estatistica,
simulacao de incerteza

Exemplo

Remover um
participante da
pesquisa se ele nao
respondeu a uma
pergunta

Substituir idade ausente
pela idade média dos
outros participantes

Criar 5 versoes do
dataset, cada uma com
diferentes valores
imputados



Deteccao e Correcao de Outliers: Os Pontos
Fora da Curva

Em qualquer conjunto de dados, € comum encontrar alguns pontos que parecem "descolados" do restante,
destoando significativamente da maioria das observacoes. Esses sao os outliers, ou valores atipicos. Eles sao
como aquele jogador de basquete que, em um time de amadores, de repente marca 50 pontos em um jogo —um
desempenho extraordinario que se destaca, mas que pode nao ser representativo do time como um todo.

Os outliers podem ser tanto um tesouro quanto um problema. Em alguns contextos, eles representam eventos
raros, mas importantes (como uma fraude financeira ou uma descoberta cientifica). Em outros, sao simplesmente
erros de digitacao, falhas de medicao ou anomalias que podem distorcer seriamente os resultados da sua analise
estatistica, como a média, o desvio padrao e até mesmo os modelos de regressao.

A presenca de outliers pode levar a conclusdes enganosas. Por exemplo, se vocé esta calculando a renda média
de um grupo e um Unico bilionario é incluido, a média sera inflacionada, nao refletindo a realidade da maioria. E por
isso que identifica-los e decidir como trata-los € uma etapa crucial na preparacao de dados.

Erros de Entrada de Dados Erros de Medicao

Um digito extra, um ponto decimal no lugar errado. Um sensor com defeito, uma leitura incorreta.
Variacao Natural Amostragem Incorreta

Eventos raros, mas legitimos, que ocorrem na Inclusao de individuos que nao pertencem a
populacao. populacao-alvo.

O primeiro passo é sempre a deteccao, que pode ser feita de forma visual ou estatistica.



Deteccao e Correcao de Outliers: Métodos e
Decisoes

Detectar outliers € como ser um detetive de dados, procurando por pistas que indiquem algo incomum. Existem

varias ferramentas e métodos que podem nos ajudar nessa tarefa, desde a simples visualizacao até técnicas
estatisticas mais complexas.

Vamos explorar algumas das abordagens mais comuns:

Métodos Visuais

Box Plots (Graficos de Caixa): Sao excelentes para
identificar outliers visualmente. Pontos que se
estendem além dos "bigodes" do box plot sao
considerados potenciais outliers.

Histogramas e Graficos de Densidade: Podem
revelar distribuicbes assimétricas ou a presenca de
valores extremos que se destacam da massa
principal dos dados.

Graficos de Dispersao (Scatter Plots): Uteis para
identificar outliers em relacdes entre duas
variaveis, onde um ponto pode estar muito distante
da tendéncia geral.

e Regra do Intervalo Interquartil (IQR - Interquartile
Range): Um valor é considerado outlier se estiver
abaixo de Q1-1.5 * IQR ou acima de Q3 + 1.5 * IQR
(onde Q1 é o primeiro quartil, Q3 o terceiro quartil,
e IQR = Q3 - Q1). E um método robusto, menos
sensivel a outliers extremos.

e Z-score: Calcula o quao distante um ponto esta da
média em termos de desvios padrao. Valores com
Z-score acima de um certo limite (geralmente 2 ou
3) sdo considerados outliers. E sensivel & média e
ao desvio padrao, que podem ser influenciados
pelos préprios outliers.

e Modelos de Deteccao de Anomalias: Algoritmos
mais avancados (como Isolation Forest, One-Class
SVM) que aprendem a distribuicdo normal dos
dados e identificam pontos que se desviam
significativamente.

Uma vez detectados, a decisao sobre o que fazer com os outliers é critica e ndo deve ser tomada levianamente. As

opcoes incluem:

01

02

Remocao

Excluir a observacao do conjunto de dados. S6 deve ser

feita se houver certeza de que € um erro ou se o outlier

nao é representativo da populacao.

03

Transformacao

Aplicar uma transformacao matematica (como
logaritmo) que pode "puxar" o outlier para mais perto da
distribuicao principal.

04

Imputacao/Capping

Substituir o valor do outlier por um valor menos extremo
(e.g., o limite superior/inferior do IQR).

Manutencao

Se o outlier for um valor legitimo e importante, ele deve
ser mantido, e a analise deve considerar métodos mais
robustos que sejam menos sensiveis a eles.



Deteccao e Correcao de Outliers:
Consideracoes Eticas e Praticas

A decisao de remover ou transformar um outlier ndo € puramente técnica; ela carrega implicacdes éticas e praticas
significativas. Imagine que vocé estd analisando dados de desempenho de alunos e um estudante tem uma nota
excepcionalmente baixa. Sera que essa nota é um erro de digitacao, ou ela reflete uma dificuldade real que precisa
ser investigada? Remover essa nota sem entender o contexto pode mascarar um problema importante.

A ética em pesquisa digital e em qualquer analise de dados exige que sejamos transparentes e justificados em
nossas decisdes. Remover outliers sem uma boa razao pode ser visto como "manipulacao" de dados para obter
resultados mais "bonitos" ou que confirmem uma hipotese pré-existente. Isso compromete a integridade da
pesquisa e a confianga nos resultados.

Antes de tomar qualquer atitude em relacao a um outlier, faca as seguintes
perguntas:

1. E um erro? Verifique a fonte original dos dados. Foi um erro de digitagcdo? Um sensor com defeito? Se
for um erro claro, a correcao ou remocao € justificada.

2. E um evento legitimo, mas raro? Alguns outliers representam fendmenos reais, embora incomuns. Por
exemplo, um pico de vendas em um dia especifico pode ser devido a uma promocao especial. Nesses
casos, remover o outlier significaria perder uma informacéao valiosa.

3. Qual o impacto na analise? Execute a analise com e sem o outlier para ver o quanto ele afeta seus
resultados. Se o impacto for minimo, talvez nao valha a pena intervir. Se for grande, a intervencao é
necessaria, mas com justificativa.

A melhor pratica é sempre documentar suas decisdes sobre outliers e justificar o método escolhido. Em muitos
casos, a expertise do dominio é fundamental. Um especialista na area pode ajudar a determinar se um valor atipico
€ um erro ou uma observacao significativa. Lembre-se, o objetivo ndo é "limpar" os dados a qualquer custo, mas
sim garantir que eles contem a histéria mais precisa e verdadeira possivel.



Transformacao de Variaveis: Moldando os
Dados para a Analise

Nem sempre os dados que coletamos estdao no formato ideal para as analises estatisticas que queremos realizar.
As vezes, eles se comportam de maneira "rebelde", ndo seguindo as premissas de certos modelos, ou suas
relacdes nao sao lineares, dificultando a interpretagao. E ai que entra a transformacao de variaveis, uma técnica
poderosa que nos permite "moldar" os dados para que se ajustem melhor aos requisitos dos nossos modelos ou
para revelar padroes que antes estavam ocultos.

Pense na transformacao de variaveis como a arte de um escultor. Ele pega um bloco de argila (seus dados brutos)
e 0 modela, o amassa, o estica, até que ele adquira a forma desejada (o formato ideal para a analise). O objetivo
nao é mudar a esséncia do material, mas sim torna-lo mais funcional e esteticamente agradavel para o proposito
final.

Por que transformar variaveis?

Atender a Pressupostos Estatisticos Reduzir Assimetria (Skewness)

Muitos testes estatisticos e modelos de regressao Variaveis com distribuicées muito assimétricas
assumem que os dados seguem uma distribuicao (com uma "cauda" longa para um lado) podem ser
normal, ou que a relacao entre variaveis € linear. A dificeis de interpretar. Transformacdes podem
transformacao pode ajudar a normalizar torna-las mais simétricas.

distribuicOes assimétricas ou linearizar relacoes.

Estabilizar Variancia Melhorar a Interpretabilidade

Em alguns casos, a variabilidade dos dados pode As vezes, uma transformacao pode tornar a
mudar em diferentes niveis da variavel. A relacao entre variaveis mais intuitiva ou facil de
transformacao pode ajudar a tornar a variancia modelar.

mais constante.

A transformacao nao € uma "magica" que resolve todos os problemas, mas uma ferramenta valiosa no arsenal do
analista de dados. Ela permite que vocé utilize métodos estatisticos mais robustos e obtenha insights mais
precisos.



Transformacao de Variaveis: Tipos Comuns
e Aplicacoes

Existem diversas técnicas de transformacao de variaveis, cada uma com suas caracteristicas e aplicacdes. A
escolha da transformacao depende da natureza dos seus dados e do problema que vocé esta tentando resolver.

Vamos conhecer algumas das transformagdes mais comuns:

Transformacao Logaritmica (log)

Quando usar: Muito util para dados com distribuicdes assimétricas positivas (cauda longa a direita), como
renda, tamanho de populacao, ou tempo de resposta. Também pode linearizar relacées exponenciais.

Efeito: Comprime valores grandes e expande valores pequenos, tornando a distribuicao mais simétrica.

Exemplo: Se vocé tem dados de renda que variam de R$1.000 a R$1.000.000, aplicar o logaritmo pode tornar a
distribuicao mais proxima de uma normal.

Transformacao de Raiz Quadrada (sqrt)

Quando usar: Similar a logaritmica, mas menos drastica. Boa para dados com assimetria moderada ou para
estabilizar a variancia.

Efeito: Reduz a assimetria e a variancia.

Exemplo: Contagem de eventos (e.g., numero de acidentes em um més).

Transformacao Inversa (1/x)

Quando usar: Para dados com assimetria positiva muito forte ou para linearizar relacdes inversas.
Efeito: Inverte a ordem dos valores e comprime a cauda superior.

Exemplo: Tempo para completar uma tarefa (onde tempos menores significam maior eficiéncia).

Padronizacao (Z-score)
Quando usar: Quando vocé precisa comparar variaveis com diferentes escalas ou unidades de medida.

Efeito: Transforma os dados para que tenham média zero e desvio padrao um. Nao altera a forma da
distribuicao.

Exemplo: Comparar notas de provas de diferentes disciplinas que tém escalas de pontuacao distintas.

Normalizacao (Min-Max Scaling)
Quando usar: Para escalar os dados para um intervalo especifico, geralmente entre O e 1.

Efeito: Preserva a forma da distribuicdo original, mas ajusta a escala.

Exemplo: Preparar dados para algoritmos de aprendizado de maquina que sao sensiveis a escala das
variaveis.

E importante lembrar que, ao transformar variaveis, a interpretacéo dos resultados do modelo pode precisar ser
feita na escala transformada e, se necessario, "destransformada" para a escala original para uma compreensao
mais intuitiva.

90 -

60 +

30

Logaritmica Raiz Quadrada Inversa Z-score Min-Max
B Eficacia na Reducdo de Assi... [ Facilidade de Interpretacao



Criacao de Novas Variaveis: O Poder da
Engenharia de Features

As vezes, os dados que temos em maos, mesmo depois de limpos e transformados, ndo sdo suficientes para

capturar toda a complexidade do fendmeno que estamos estudando. E como ter todas as pecas de um motor, mas

nao ter a ferramenta certa para monta-las de forma que o motor funcione com maxima eficiéncia. A criacao de
hovas variaveis, também conhecida como engenharia de features, € a arte de construir novas informacoes a

partir das variaveis existentes, revelando padrdes e relacées que antes estavam ocultos.

Essa técnica é incrivelmente poderosa porque permite que vocé adicione uma nova camada de inteligéncia aos

seus dados. Vocé nao esta apenas limpando; esta enriquecendo o conjunto de dados. Por exemplo, se vocé tem a

data de nascimento de uma pessoa, pode criar uma nova variavel "idade" ou "faixa etaria". Se tem o preco de um

produto e a quantidade vendida, pode criar "receita total".

A engenharia de features é fundamental para melhorar o desempenho de modelos preditivos e para aprofundar a
compreensao de um fendmeno. Ela é especialmente relevante na Analise de Dados Digitais, onde dados brutos de

redes sociais ou da web (como textos de posts ou logs de navegacao) podem ser transformados em features

valiosas, como "sentimento do post" (positivo, negativo, neutro) ou "frequéncia de interacao".

Alguns exemplos comuns de criacao de novas variaveis
incluem:

&

o O

Dt

Combinacao de
Variaveis

Somar, subtrair, multiplicar
ou dividir variaveis
existentes para criar uma
nova que represente um
conceito mais complexo. Ex:
"indice de Massa Corporal
(IMC)" a partir de "peso" e
"altura".

Variaveis de Interacao

Criar uma nova variavel que
representa a interacao entre
duas ou mais variaveis. Ex:
"Efeito da publicidade" pode
ser diferente para "homens"
e "mulheres", entao criar
uma variavel "publicidade *
género".

Extracao de

2

(o]e 0

Componentes de
Data/Hora

A partir de uma variavel de
data/hora, extrair "dia da
semana", "més", "ano",
"hora do dia", "dia util/fim de
semana". Essas novas
variaveis podem revelar
padroes sazonais ou
temporais.

Variaveis
Dummy/One-Hot
Encoding

Transformar variaveis
categodricas em um formato
numeérico binario (0 ou 1)
para uso em modelos
estatisticos. Ex: "Cor"
(Vermelho, Azul, Verde) vira
"Cor_Vermelho" (0/1),
"Cor_Azul" (0/1),
"Cor_Verde" (0/1).

[j Variaveis Categoricas

a partir de Numéricas
(Binning)

Transformar uma variavel
numerica continua em
categorias ou faixas. Ex:
"Idade" em "Jovem",
"Adulto", "ldoso".

A criatividade e o conhecimento do dominio sdo seus maiores aliados na engenharia de features. Pense em como

as variaveis existentes podem ser combinadas ou transformadas para contar uma historia mais rica e relevante

para seus objetivos.



Ferramentas Atuais para Limpeza e
Preparacao de Dados: Onde a Mao na Massa

Acontece

Compreender os conceitos de limpeza e preparacao de dados é essencial, mas saber quais ferramentas utilizar

para aplicar esses conceitos € o que realmente o capacita a trabalhar com dados no dia a dia. Assim como um

marceneiro precisa de serras, martelos e lixas, um analista de dados precisa de softwares e linguagens de

programacao que facilitem essas tarefas.

O mercado e a academia oferecem uma vasta gama de opcdes, mas algumas se destacam pela sua popularidade,
flexibilidade e poder. Vamos focar nas ferramentas mais amplamente utilizadas, que vocé provavelmente

encontrard em sua jornada profissional ou académica:

Python
Por que é popular:

Versatil, com uma comunidade enorme e bibliotecas
poderosas.

Bibliotecas-chave:

e Pandas: A "ferramenta suica" para manipulacao e
analise de dados. Essencial para carregar, limpar,
transformar e agregar dados.

e NumPy: Base para computacao numerica, oferece
suporte a arrays e operagdes matematicas de alta
performance.

e Scikit-learn: Embora seja uma biblioteca de
aprendizado de maquina, contém muitas funcodes
uteis para pre-processamento de dados, como
escalonamento e tratamento de valores ausentes.

Uso:

Ideal para automacao de tarefas de limpeza,
construcao de pipelines de dados complexos e
integracao com modelos de machine learning.

Microsoft Excel

Por que é popular: Acessivel, amplamente
conhecido e util para tarefas de limpeza basicas.

Uso: Filtragem, classificacao, remocao de
duplicatas, uso de funcées como PROCV
(VLOOKUP) para combinar dados, e formatacao
condicional para identificar anomalias.

Limitacao: Nao é escalavel para grandes volumes
de dados e pode ser propenso a erros em tarefas
complexas.

Por que é popular:

Linguagem criada por estatisticos para estatisticos,
com foco em analise de dados e visualizacao.

Pacotes-chave:

o Tidyverse (dplyr, tidyr, ggplot2): Um conjunto de
pacotes que oferece uma abordagem consistente e
intuitiva para manipulagao, limpeza e visualizagao
de dados.

e caret: Para treinamento de modelos, mas também
com funcdes de pré-processamento.

e mice: Pacote especializado para imputacao
multipla de dados ausentes.

Uso:

Excelente para analises estatisticas aprofundadas,
visualizacdes complexas e pesquisa académica.

Ferramentas de Visualizacao (como
Tableau, Power Bl)

Por que sao populares: Embora sejam
primariamente para visualizagao, muitas oferecem
capacidades basicas de limpeza e preparacao de
dados (e.g., renomear colunas, mudar tipos de
dados, criar campos calculados).

Uso: Para uma primeira exploracao visual dos
dados e identificacao rapida de problemas de
qualidade.

A escolha da ferramenta muitas vezes depende do contexto do projeto, do volume de dados e da familiaridade da
equipe. No entanto, dominar Python ou R € um diferencial enorme para quem busca atuar profissionalmente com

analise de dados.



O Fluxo de Trabalho da Limpeza de Dados na
Pratica: Um Roteiro para o Sucesso

Limpar e preparar dados ndo é uma tarefa Unica, mas um processo iterativo, quase como um ciclo de vida. E um
roteiro que vocé seguird em cada projeto de analise de dados, adaptando-o as particularidades de cada conjunto
de informacodes. Pense nisso como a rotina de um detetive: primeiro, ele entende o0 caso, depois coleta as pistas,
as organiza, analisa e, se necessario, volta para coletar mais informacoes.

Aqui esta um fluxo de trabalho comum para a limpeza e preparacao de dados:

Compreensao dos Dados e do Problema (Data Understanding)

O que fazer: Antes de tocar nos dados, entenda o contexto. Qual € o objetivo da analise? De onde vém o0s
dados? Quais sao as variaveis e o que elas representam? Converse com especialistas do dominio.

Por que é importante: Define o que é "qualidade" para o0 seu projeto e ajuda a identificar problemas
esperados.

Coleta e Carregamento dos Dados
O que fazer: Importe os dados para sua ferramenta de analise (Python, R, etc.).

Por que é importante: Garante que vocé tenha acesso aos dados no formato correto.

Exploracao e Perfilamento dos Dados (Data Profiling)

O que fazer: Calcule estatisticas descritivas (médias, medianas, desvios padrao), conte valores unicos,
verifique tipos de dados, identifique a proporcao de dados ausentes. Use visualizacdes (histogramas,
box plots).

Por que é importante: Revela a "saude" dos seus dados, mostrando onde estao os problemas de
qualidade (ausentes, outliers, inconsisténcias).

Identificacao e Tratamento de Dados Ausentes

O que fazer: Aplique as estratégias discutidas (exclusao, imputacao por média/mediana, imputacao
multipla) com base na analise do tipo de auséncia.

Por que é importante: Evita vieses e perda de poder estatistico na analise.

Deteccao e Tratamento de Outliers

O que fazer: Use métodos visuais e estatisticos para identificar outliers. Decida se eles devem ser
removidos, transformados ou mantidos, justificando a decisao.

Por que é importante: Previne que valores extremos distorcam seus resultados.

Padronizacao, Normalizacao e Transformacao de Variaveis

O que fazer: Aplique transformacdes logaritmicas, de raiz quadrada, padronizacao (Z-score) ou
normalizacao (Min-Max) conforme a necessidade dos seus modelos ou para melhorar a distribuicao.

Por que é importante: Prepara os dados para atender aos pressupostos de modelos estatisticos e de
aprendizado de maquina.

Criacao de Novas Variaveis (Feature Engineering)

O que fazer: Combine variaveis existentes, extraia informacdes de datas, crie variaveis dummy, etc., para
enriquecer o conjunto de dados.

Por que é importante: Adiciona poder preditivo e explicativo aos seus modelos.

Validacao e Documentacao

O que fazer: Apos cada etapa de limpeza, verifique se as mudancas tiveram o efeito desejado. Documente
todas as transformacdées e decisdes tomadas.

Por que é importante: Garante a rastreabilidade, reprodutibilidade e transparéncia do seu trabalho.

Este fluxo ndo é linear; muitas vezes, vocé precisara voltar a etapas anteriores ao descobrir novos problemas. E um
processo continuo de refino.



Desafios e Tendéncias Futuras na
Preparacao de Dados: O Horizonte em 2025

O campo da analise de dados estad em constante evolucao, e a preparacao de dados ndo é excecdo. A medida que
o volume, a velocidade e a variedade dos dados (o famoso "Big Data") aumentam, novos desafios surgem, e novas
solucdes sao desenvolvidas. Estar ciente dessas tendéncias € crucial para qualquer profissional que deseja se
manter relevante em 2025 e além.

Desafios Atuais

Um dos maiores desafios € lidar com a diversidade de fontes de dados. Hoje, os dados vém de sistemas
transacionais, redes sociais, sensores loT, videos, audios, e cada um apresenta seus proprios problemas de
qualidade e formatos. A integracao e harmonizacao desses dados é uma tarefa complexa.

Outra tendéncia importante é a crescente automacao. Ferramentas de AutoML (Aprendizado de Maquina
Automatizado) e plataformas de DataOps (que aplicam principios de DevOps a gestao de dados) estao surgindo
para automatizar partes do processo de limpeza e preparacao, especialmente para tarefas repetitivas. Isso nao
significa que o analista sera substituido, mas sim que seu papel se tornara mais estratégico, focando na
compreensao do negocio e na interpretacao dos resultados, em vez de passar horas em tarefas manuais.

Etica em Pesquisa Digital

Analise de Dados Digitais Métodos Mistos

Continua a crescer, com a A abordagem de Métodos A Etica em Pesquisa Digital e a

necessidade de técnicas mais Mistos (combinando dados governanca de dados ganham

sofisticadas para extrair insights
de dados nao estruturados,
como texto e imagens. A
netnografia, por exemplo, que
adapta meétodos etnhograficos
para o estudo de comunidades
online, exige uma preparacao de
dados que vai além dos
numeros, envolvendo a
codificacao e categorizacao de
informacdes qualitativas.

guantitativos e qualitativos) esta
se tornando mais proeminente.
Isso significa que a preparacao
de dados nao se limita apenas a
numeros; ela também envolve a
organizacao, transcricao e
codificacao de dados textuais
ou visuais, e a integracao
desses diferentes tipos de
informacao para uma analise
mais robusta e completa.

cada vez mais destaque. Com
regulamentacdées como a LGPD,
a forma como os dados sao
coletados, armazenados, limpos
e utilizados deve estar em
conformidade com principios
éticos e legais, especialmente
quando se lida com dados
sensiveis ou pessoais. A
transparéncia no processo de
limpeza e preparacao de dados
€ mais importante do que nunca.

O futuro da preparacao de dados € de maior automacao, maior complexidade nas fontes e uma énfase crescente

na ética e na integracao de diferentes tipos de dados.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da nossa jornada pela limpeza e preparacao de dados quantitativos. Vimos que esta etapa,
embora muitas vezes invisivel para o usuario final, € o pilar de qualquer analise de dados confiavel e de qualquer
decisao bem-informada. Desde a identificacao de dados ausentes e outliers até a transformacao e criacao de
novas variaveis, cada passo € crucial para garantir a qualidade e a utilidade do seu conjunto de dados.

Em pratica:

Lembre-se que dados brutos raramente estao prontos para uso; a paciéncia e a atencao aos detalhes na fase
de limpeza compensam enormemente. Sempre explore seus dados visualmente antes de qualquer intervencao.
Documente cada decisao de limpeza para garantir a reprodutibilidade. Utilize as ferramentas certas, como
Python ou R, para automatizar e escalar seu trabalho. E, acima de tudo, mantenha a ética como guia, garantindo
que suas intervencdes sejam justificadas e transparentes.

Qualidade dos Dados Dados Ausentes
Acuracia, completude, consisténcia, Identificar o tipo de auséncia (MCAR,
pontualidade e validade sao MAR, NMAR) e aplicar a estratégia
dimensodes essenciais. adequada (exclusao, imputacao).
A Outliers
Etica e Transparencia Detectar valores atipicos usando
Documentar decisdes e garantir Iy O meétodos visuais e estatisticos,
: . . < (WA -
que intervencoes sejam decidindo se devem ser
justificadas e reproduziveis. removidos, transformados ou
N AR mantidos.
Engenharia de Features Transformacao
Criar novas variaveis para enriquecer Aplicar transformacodes (log, sqrt, z-
0 conjunto de dados e revelar score) para normalizar distribuicoes

padroes ocultos. e atender pressupostos estatisticos.



Autoavaliacao

Teste seus conhecimentos sobre limpeza e preparacao de dados quantitativos com as seguintes questdes:

— o — — 0 —

Qual das seguintes Ao lidar com dados Um pesquisador esta
dimensoes da qualidade ausentes, qual método analisando dados de
dos dados se refere a de imputacao é renda, que apresentam
conformidade dos dados considerado o mais uma distribuicao muito
com as regras e robusto por gerar assimétrica com uma
formatos definidos? multiplas versodes do cauda longa a direita.
1 Acuracia conjupto de dados e Quaillltransfqrmag:ao de
> Completud combinar os resultados? variavel seria mais
. Completude
. 1. Exclusao por lista adequa.da para
3. Consisténcia - ) | i normalizar essa
4. Validade -+ Imputacao pela media distribuicao?
3. Imputacao Multipla (MICE) 5 _
1. Transformacao de Raiz
4. Exclusao por par Quadrada

2. Padronizacao (Z-score)

3. Transformacao Logaritmica

4. Normalizagao (Min-Max

Scaling)

Em um projeto de analise de dados Explique, em suas palavras, por que a
digitais, um analista combina a etapa de limpeza e preparacao de dados
frequéncia de palavras-chave com a é considerada mais importante do que a
polaridade do sentimento para criar aplicacao de modelos estatisticos
uma nova variavel que indica o complexos em um projeto de analise de
"engajamento positivo". Essa acao é um dados.

exemplo de: [Espaco para resposta dissertativa]
1. Deteccao de outliers

2. Tratamento de dados ausentes

3. Engenharia de features
4

. Validacao de dados



Gabarito

Resposta: d) Validade

1 A validade refere-se a conformidade dos dados com as regras e formatos definidos. Quando os dados
nao seguem os padrdes estabelecidos (como um campo de "género" que aceita apenas "M" ou "F"
contendo outros valores), ha uma violacao de validade.

Resposta: c) Imputacao Multipla (MICE)

2 A Imputacao Multipla gera varias versées completas do conjunto de dados, cada uma com diferentes
imputacdes para os valores ausentes. As analises sao realizadas em cada conjunto imputado, e os
resultados sdo combinados, considerando a incerteza da imputacao.

Resposta: ¢) Transformacao Logaritmica

3 A transformacao logaritmica € especialmente util para dados com distribuicées assimétricas positivas
(cauda longa a direita), como dados de renda. Ela comprime valores grandes e expande valores
pequenos, tornando a distribuicdo mais simétrica.

Resposta: ¢c) Engenharia de features

4 A engenharia de features envolve a criacao de novas variaveis a partir das existentes para enriquecer o
conjunto de dados. Combinar a frequéncia de palavras-chave com a polaridade do sentimento para
criar uma variavel de "engajamento positivo" é um exemplo classico dessa técnica.

Resposta esperada:

A limpeza e preparacao de dados sao fundamentais porque garantem a qualidade e a integridade das
informacodes. Dados de baixa qualidade (com erros, incompletos ou inconsistentes) podem levar a

5 analises tendenciosas e conclusodes errbneas, independentemente da sofisticacao do modelo estatistico
utilizado. E o principio "lixo entra, lixo sai": um modelo complexo sobre dados ruins ainda produzira
resultados ruins. A preparacao assegura que os modelos trabalhem com a melhor representacao da
realidade.



Proxima Aula e Recursos Adicionais

Proxima Aula:

Na Aula 29, daremos um salto visual! Exploraremos os Fundamentos do Designh de Visualizacao de Dados,
aprendendo como transformar seus dados limpos e preparados em graficos e dashboards que comunicam insights
de forma clara e impactante.

Livros Recomendados Cursos Online

o "R for Data Science" de Hadley Wickham e Coursera ou edX oferecem cursos sobre "Data
Garrett Grolemund (para aprofundarem R e Cleaning" e "Data Preprocessing" (para pratica
Tidyverse). com datasets reais).

e "Python for Data Analysis" de Wes McKinney
(para dominar Pandas e NumPy).

(3 NOTA IMPORTANTE

As informacgdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais para verificar alteracoes.



