
Aula 3 3 Análise Exploratória de Dados 
(EDA): Desvendando os Segredos dos Seus 
Dados
Bem-vindo à Aula 3 do nosso Curso de Aprendizado de Máquina Estatístico! Se você chegou até aqui, é porque já 
compreendeu a base e está pronto para mergulhar em um dos pilares mais importantes para qualquer cientista de 
dados ou especialista em Machine Learning: a Análise Exploratória de Dados, ou simplesmente EDA. Pense na EDA 
como o mapa e a bússola que guiarão suas próximas decisões no desenvolvimento de modelos.

Muitas vezes, ao iniciar um projeto de Machine Learning, a tentação é pular direto para a construção do modelo. 
No entanto, essa é uma armadilha comum que pode levar a resultados insatisfatórios ou até mesmo a conclusões 
erradas. Assim como um detetive não começa a procurar o culpado sem antes investigar a cena do crime, um bom 
cientista de dados não inicia a modelagem sem antes "conversar" com seus dados. É aqui que a EDA entra, 
permitindo que você entenda a história que seus dados têm a contar.

Ao final desta aula, você não apenas entenderá os conceitos fundamentais da EDA, mas também será capaz de 
aplicá-los para extrair insights valiosos. Você aprenderá a visualizar padrões, identificar anomalias e preparar seus 
dados de forma robusta, garantindo que seus modelos de Machine Learning sejam construídos sobre uma base 
sólida e confiável. Prepare-se para desenvolver uma visão crítica e curiosa sobre os dados, uma habilidade 
indispensável no mercado atual.

Nesta jornada, vamos cobrir desde as técnicas visuais mais poderosas, como Histogramas e Boxplots, até as 
medidas estatísticas que revelam a essência dos seus dados, como média e desvio padrão. Exploraremos como a 
correlação pode desvendar relacionamentos ocultos e como identificar aqueles "pontos fora da curva" que podem 
tanto atrapalhar quanto revelar informações cruciais. Por fim, mergulharemos na preparação de dados, um passo 
vital para a saúde de qualquer algoritmo.



A Arte de Conversar com os Dados: O Que é 
EDA?
Imagine que você acabou de receber uma caixa misteriosa, cheia de peças de um quebra-cabeça complexo. Sua 
missão é montar esse quebra-cabeça, mas você não tem a imagem final na caixa. Como você começaria? 
Provavelmente, você espalharia as peças, olharia para as cores, as formas, tentaria agrupar as que parecem 
semelhantes, buscando entender o quebra-cabeça antes mesmo de tentar encaixar a primeira peça. Essa é a 
essência da Análise Exploratória de Dados (EDA).

EDA é a primeira etapa crucial em qualquer projeto de análise de dados ou Machine Learning. Ela não se 
trata de construir modelos complexos ou fazer previsões, mas sim de entender a estrutura, os padrões, as 
anomalias e os relacionamentos dentro do seu conjunto de dados.

A EDA é um processo iterativo de investigação, onde você usa visualizações e estatísticas descritivas para 
formular hipóteses, testá-las e refinar sua compreensão dos dados. Sem essa etapa, você estaria tentando 
resolver um problema sem realmente conhecê-lo.

Objetivo Principal
Obter insights que guiarão as 
próximas fases do seu projeto, 
como a seleção de variáveis, a 
escolha do modelo e a 
interpretação dos resultados.

Processo Iterativo
É como se você estivesse 
"conversando" com seus dados, 
fazendo perguntas e deixando 
que eles respondam através de 
gráficos e números.

Diagnóstico dos Dados
Permite que você 
"diagnostique" seus dados, 
identificando problemas como 
valores ausentes, 
inconsistências ou outliers.

Pense em um médico que, antes de prescrever um tratamento, realiza uma série de exames e faz perguntas ao 
paciente. Ele não apenas olha para os sintomas, mas busca entender a causa raiz, o histórico, o contexto. Da 
mesma forma, a EDA permite que você "diagnostique" seus dados, identificando problemas como valores 
ausentes, inconsistências ou outliers que poderiam comprometer a saúde do seu modelo. É um investimento de 
tempo que economiza muito esforço e frustração no futuro.



Desvendando Padrões: Histograma e a 
Distribuição dos Seus Dados
Quando você olha para uma multidão, é difícil ter uma ideia clara da distribuição de idades, alturas ou qualquer 
outra característica. Mas se você pudesse agrupar as pessoas por faixas etárias e contar quantas estão em cada 
faixa, a imagem se tornaria muito mais clara. No mundo dos dados, o Histograma faz exatamente isso: ele nos 
ajuda a entender a distribuição de uma variável numérica, mostrando a frequência com que os valores aparecem 
em diferentes intervalos.

Como Funciona o Histograma

Divide os dados em "caixas" ou "bins"

Conta quantos pontos de dados caem em cada caixa

A altura de cada barra representa a frequência

Revela a forma da distribuição dos dados

O Que Você Pode Identificar

Se os dados estão concentrados em um ponto

Se são simétricos ou assimétricos

Se possuem múltiplas "montanhas" (modas)

Se há uma cauda longa para um dos lados

Exemplo Prático: Imagine que 
você está analisando os salários 
de uma empresa. Um Histograma 
dos salários pode rapidamente 
revelar se a maioria dos 
funcionários ganha um salário 
similar, se há uma grande 
disparidade, ou se existem 
poucos salários muito altos 
puxando a média para cima.

Para ilustrar, considere um conjunto de dados de notas de alunos em uma prova. Se o Histograma mostrar uma 
distribuição em forma de sino (normal), isso sugere que a maioria dos alunos teve um desempenho médio, com 
poucos muito bons ou muito ruins. Se for assimétrico para a direita, pode indicar que a maioria das notas foi baixa, 
com poucos alunos alcançando notas altas. Essa percepção imediata é inestimável para entender o 
comportamento da sua variável.

Exemplo Prático Integrado: Suponha que estamos analisando o tempo de resposta de um servidor em 
milissegundos. Ao construir um Histograma, notamos que a maioria dos tempos de resposta está entre 50ms e 
100ms, mas há uma pequena cauda de tempos de resposta que se estende até 500ms. Isso nos alerta para a 
existência de algumas requisições muito lentas, que podem indicar um gargalo ou um problema específico que 
precisa ser investigado, mesmo que a média geral pareça boa.



Revelando a Dispersão: Boxplot e a 
Anatomia dos Seus Dados
Se o Histograma nos dá uma visão geral da distribuição, o Boxplot (ou Diagrama de Caixa) é como um raio-X que 
revela a anatomia interna dos seus dados, especialmente útil para identificar a dispersão e a presença de valores 
atípicos. Pense nele como uma forma compacta de resumir a distribuição de uma variável numérica, mostrando 
onde a maior parte dos dados se concentra e onde estão os extremos.

01

A Caixa
Representa os 50% centrais dos dados, com a linha no 
meio indicando a mediana (o valor que divide os dados 
ao meio).

02

As Bordas
São o primeiro quartil (Q1, 25% dos dados abaixo) e o 
terceiro quartil (Q3, 75% dos dados abaixo).

03

Os Bigodes
Se estendem a partir da caixa para mostrar a amplitude 
dos dados, geralmente até 1.5 vezes o Intervalo 
Interquartil (IQR = Q3 - Q1).

04

Os Outliers
Qualquer ponto de dado que caia além dos bigodes é 
considerado um outlier e é representado 
individualmente.

Essa visualização é incrivelmente eficaz para comparar a distribuição de uma variável entre diferentes grupos ou 
para identificar rapidamente a presença de valores extremos que podem distorcer suas análises.

Por exemplo, se você está comparando o desempenho de vendas entre diferentes regiões, um Boxplot para cada 
região pode mostrar não apenas a mediana de vendas, mas também a variabilidade dentro de cada região e se há 
vendedores com resultados excepcionalmente altos ou baixos. Isso permite uma análise muito mais rica do que 
apenas comparar as médias.

Exemplo Prático Integrado: Imagine que estamos comparando a duração de chamadas de suporte técnico 
entre dois turnos, diurno e noturno. Ao gerar Boxplots para cada turno, percebemos que, embora a mediana da 
duração das chamadas seja similar, o turno noturno apresenta um Boxplot com bigodes muito mais longos e 
vários pontos de outliers acima, indicando que, ocasionalmente, as chamadas noturnas são significativamente 
mais longas e problemáticas. Isso sugere a necessidade de investigar o tipo de problema que surge à noite ou a 
capacitação da equipe.



Desvendando Relações: Scatter Plot e a 
Dança das Variáveis
Até agora, focamos em entender uma variável por vez. Mas e se quisermos ver como duas variáveis numéricas se 
relacionam? É como observar duas pessoas dançando: elas se movem juntas, em direções opostas, ou de forma 
independente? O Scatter Plot (ou Gráfico de Dispersão) é a ferramenta perfeita para visualizar essa "dança" entre 
duas variáveis, revelando padrões de correlação e agrupamentos.

Como Funciona

Um Scatter Plot plota cada ponto de dado como um 
ponto em um gráfico bidimensional, onde o eixo X 
representa uma variável e o eixo Y representa a outra. 
Ao observar a nuvem de pontos, você pode identificar 
rapidamente diferentes tipos de relações.

Tipos de Relação

Positiva: Quando uma variável aumenta, a outra 
também aumenta

Negativa: Quando uma aumenta, a outra diminui

Nenhuma relação: Não há padrão aparente

Aplicação em ML: Esta visualização é 
fundamental para a fase de Engenharia de 
Features em Machine Learning, pois ajuda a 
identificar variáveis que podem ser bons 
preditores ou que precisam de 
transformações.

Por exemplo, se você está tentando prever o preço de uma casa, um Scatter Plot entre o tamanho da casa (X) e o 
preço (Y) provavelmente mostrará uma relação positiva, indicando que casas maiores tendem a ser mais caras.

Além de identificar a direção da relação, o Scatter Plot também pode revelar a força dessa relação (quão próximos 
os pontos estão de uma linha imaginária) e a presença de agrupamentos ou padrões não lineares. É uma 
ferramenta indispensável para a primeira inspeção de qualquer par de variáveis que você suspeite que estejam 
conectadas.

Exemplo Prático Integrado: Consideremos um estudo sobre o tempo de estudo (em horas) e a nota final (de 0 a 
100) de alunos. Ao criar um Scatter Plot, observamos que os pontos tendem a formar uma nuvem que sobe da 
esquerda para a direita, indicando uma correlação positiva: quanto mais horas de estudo, maior a nota. No 
entanto, notamos alguns pontos que fogem a essa tendência 3 alunos que estudaram muito e tiveram notas 
baixas, ou vice-versa. Esses pontos podem ser outliers ou indicar outros fatores influenciando o desempenho, 
merecendo uma investigação mais aprofundada.



O Coração dos Dados: Medidas de 
Tendência Central
Depois de visualizar seus dados, o próximo passo é quantificá-los. Imagine que você está tentando descrever a 
"pessoa típica" em um grupo. Você não descreveria cada indivíduo, mas sim características que representam o 
centro ou o valor mais comum. As Medidas de Tendência Central fazem exatamente isso para seus dados: elas 
fornecem um único valor que tenta descrever o centro de um conjunto de dados.

Média
A soma de todos os valores 
dividida pelo número de valores. 
É fácil de calcular e entender, 
mas é muito sensível a valores 
extremos (outliers).

Mediana
O valor do meio em um conjunto 
de dados ordenado. É robusta a 
outliers, tornando-se uma 
escolha melhor para dados com 
distribuições assimétricas.

Moda
O valor que aparece com mais 
frequência. É a única medida 
que pode ser usada para dados 
categóricos (como cores 
favoritas ou tipos de carro).

Cada uma delas oferece uma perspectiva diferente sobre o "centro" dos seus dados e é importante saber quando 
usar cada uma, pois elas podem ser sensíveis a diferentes características da distribuição.

Dica Importante: Se você tem um conjunto de salários e um CEO com um salário astronômico, a média 
será puxada para cima, não representando bem o salário da maioria dos funcionários. Neste caso, a 
mediana daria uma ideia mais realista do salário "típico".

Exemplo Prático Integrado: Considere o tempo que os clientes levam para preencher um formulário online (em 
minutos): [2, 3, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 60].

Média: (2+3+3+4+5+6+7+8+10+60) / 10 = 10.8 minutos. O valor 60 puxou a média para cima.

Mediana: Ordenando: [2, 3, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 60]. O meio está entre 5 e 6, então a mediana é (5+6)/2 = 5.5 
minutos. Este valor é muito mais representativo do tempo que a maioria dos clientes leva.

Moda: O valor que mais aparece é 3 minutos. Neste caso, a mediana e a moda dão uma visão mais precisa 
do comportamento "típico" do que a média, devido ao outlier de 60 minutos.



A Amplitude da Informação: Medidas de 
Dispersão
Saber onde está o "centro" dos seus dados é importante, mas não é o suficiente. Imagine que você está 
comprando um carro e o vendedor diz que a "velocidade média" é de 100 km/h. Isso não te diz se o carro pode ir 
de 0 a 200 km/h em segundos ou se ele mal consegue manter 80 km/h em uma subida. Para entender a 
variabilidade, a "espalhamento" dos dados, precisamos das Medidas de Dispersão.

As medidas de dispersão nos dizem o quão espalhados ou 
concentrados os dados estão em torno da sua tendência central. 
Elas complementam as medidas de tendência central, fornecendo 
uma imagem mais completa da distribuição dos dados. As mais 
importantes são a Variância e o Desvio Padrão.

Variância

Mede a dispersão média dos pontos de dados em relação à média. 
É calculada como a média dos quadrados das diferenças de cada 
ponto de dado em relação à média. O problema é que sua unidade 
de medida é o quadrado da unidade original dos dados.

Desvio Padrão

É simplesmente a raiz quadrada da variância. Ao tirar a raiz 
quadrada, o desvio padrão retorna à unidade de medida original 
dos dados, tornando-o muito mais intuitivo e fácil de entender.

Interpretação:

Desvio padrão baixo: Os 
pontos de dados tendem a 
estar próximos da média

Desvio padrão alto: Os 
pontos de dados estão 
espalhados por uma ampla 
gama de valores

Pense em duas turmas de alunos com a mesma nota média. Se a Turma A tem um desvio padrão de 5 e a Turma B 
tem um desvio padrão de 20, isso significa que as notas da Turma A são muito mais consistentes e próximas da 
média, enquanto as notas da Turma B são muito mais variadas, com alunos tendo notas muito altas e muito baixas. 
Essa informação é crucial para entender a homogeneidade ou heterogeneidade dos seus dados.

Exemplo Prático Integrado: Suponha que estamos analisando a altura de duas populações.

População A: Média de 1.70m, Desvio Padrão de 0.05m.

População B: Média de 1.70m, Desvio Padrão de 0.20m.

Ambas têm a mesma altura média, mas a População A é muito mais homogênea em altura (pessoas com alturas 
muito próximas de 1.70m), enquanto a População B é muito mais diversa, com pessoas significativamente mais 
altas e mais baixas. Para um modelo de Machine Learning que dependa da altura, essa diferença na dispersão é 
vital.



A Dança Sincronizada: Análise de 
Correlação
Depois de entender as características individuais de cada variável, o próximo passo natural é investigar como elas 
se movem juntas. É como observar dois dançarinos: eles se movem em sincronia, em direções opostas, ou de 
forma totalmente independente? A Análise de Correlação nos ajuda a quantificar a força e a direção da relação 
linear entre duas variáveis numéricas.

Correlação Positiva (+1)
Quando uma variável aumenta, a 
outra tende a aumentar 
proporcionalmente.

Correlação Negativa (-1)
Quando uma variável aumenta, a 
outra tende a diminuir 
proporcionalmente.

Correlação Nula (0)
Não há uma relação linear 
aparente entre as variáveis.

¦  ATENÇÃO: É crucial lembrar que correlação não implica causalidade. O fato de duas variáveis se 
moverem juntas não significa que uma causa a outra. Pode haver uma terceira variável influenciando 
ambas, ou a correlação pode ser puramente coincidência.

A correlação é medida por um coeficiente, geralmente o Coeficiente de Correlação de Pearson, que varia de -1 a 
+1. A análise de correlação é extremamente útil na seleção de features para modelos de Machine Learning. 
Variáveis altamente correlacionadas com a variável alvo (aquela que você quer prever) são bons candidatos para 
serem incluídas no modelo. Por outro lado, variáveis altamente correlacionadas entre si (multicolinearidade) podem 
causar problemas em alguns modelos.

Tipo Coeficiente Exemplo

Positiva Próximo de +1 Horas de estudo vs. Nota em prova

Negativa Próximo de -1 Preço do produto vs. Quantidade vendida

Nula/Fraca Próximo de 0 Tamanho do sapato vs. QI

Exemplo Prático Integrado: Em um conjunto de dados de imóveis, podemos calcular a correlação entre "Área 
Construída" e "Preço". Se o coeficiente for, digamos, +0.85, isso indica uma forte correlação positiva: casas 
maiores tendem a ser mais caras. Isso valida nossa intuição e sugere que "Área Construída" é uma feature 
importante para prever o preço. No entanto, se também tivermos "Número de Quartos" e ele tiver uma 
correlação de +0.70 com "Área Construída", precisamos ter cuidado para não introduzir multicolinearidade 
excessiva no modelo.



Os Pontos Fora da Curva: Identificação de 
Outliers
Em qualquer conjunto de dados, sempre há aqueles "pontos fora da curva" 3 valores que se desviam 
significativamente da maioria dos outros. Esses são os outliers. Eles podem ser resultado de erros de medição, 
erros de entrada de dados, ou podem representar eventos raros e genuínos que carregam informações cruciais. 
Identificar e entender os outliers é um passo vital na EDA, pois eles podem distorcer análises estatísticas e 
prejudicar o desempenho de modelos de Machine Learning.

Métodos de Identificação

Boxplot: Visualização que mostra outliers como 
pontos individuais

Intervalo Interquartil (IQR): Pontos abaixo de Q1 - 
1.5 * IQR ou acima de Q3 + 1.5 * IQR

Z-score: Quantos desvios padrão um ponto está da 
média

Algoritmos avançados: Isolation Forest, One-Class 
SVM

Estratégias de Tratamento

Remover: Se for um erro de dados

Transformar: Aplicar transformação logarítmica 
para reduzir impacto

Manter: Se for um evento genuíno e importante

Pense em uma pesquisa de renda familiar em um bairro. Se a maioria das famílias tem uma renda entre R$ 3.000 e 
R$ 10.000, mas uma família tem uma renda de R$ 500.000, esse é um outlier. Se você calcular a renda média, esse 
único valor extremo puxará a média para cima, dando uma falsa impressão da renda "típica" do bairro.

Decisão Crítica: A decisão sobre o que fazer com um outlier depende do seu contexto. Se for um erro de 
dados, a remoção é apropriada. Se for um evento genuíno e importante (como uma transação 
fraudulenta), ele deve ser mantido, pois pode conter informações valiosas para o modelo.

Exemplo Prático Integrado: Em um sistema de monitoramento de temperatura de máquinas, a maioria das 
leituras está entre 60°C e 80°C. De repente, uma leitura de 150°C aparece. Um Boxplot ou um cálculo de IQR 
rapidamente identificaria 150°C como um outlier. A investigação revelaria se foi um erro do sensor (remover) ou 
se a máquina realmente superaqueceu (manter e investigar a causa, pois é um evento crítico que o modelo de 
detecção de falhas precisa aprender). Ignorar esse outlier poderia levar a um modelo que não detecta falhas 
reais.



A Cozinha dos Dados: Preparação de Dados
Depois de explorar e entender seus dados, é hora de prepará-los para o "prato principal": a modelagem. Pense na 
preparação de dados como a cozinha de um restaurante de alta gastronomia. Não importa quão talentoso seja o 
chef (seu algoritmo de Machine Learning), se os ingredientes (seus dados) não forem limpos, cortados e 
preparados corretamente, o prato final não será bom. A Preparação de Dados é a fase mais demorada e, muitas 
vezes, subestimada de qualquer projeto de Machine Learning, mas é onde a qualidade do seu modelo é realmente 
definida.

Limpeza de Dados
Identificar e corrigir erros, 
inconsistências e 
duplicações que podem 
comprometer a qualidade e 
a integridade do conjunto de 
dados.

Tratamento de 
Valores Ausentes
Lidar com lacunas nos 
dados através de remoção 
ou imputação, garantindo 
que o modelo tenha 
informações completas para 
aprender.

Normalização/Padroni
zação
Colocar variáveis em 
escalas comparáveis para 
que nenhuma feature 
domine as outras apenas 
por ter uma magnitude 
maior.

Dados do mundo real são raramente perfeitos. Eles vêm com ruído, inconsistências, valores ausentes e formatos 
inadequados. Alimentar um algoritmo com dados "sujos" é como tentar construir uma casa em um terreno instável: 
a estrutura pode até ficar de pé, mas será frágil e propensa a desabar. A preparação de dados envolve uma série 
de etapas para garantir que seus dados estejam no formato e na qualidade ideais para o treinamento do modelo.

Por que é Crucial: A maioria dos algoritmos de Machine Learning espera dados em um formato específico 
e são sensíveis à qualidade e escala dos dados. Um modelo treinado em dados mal preparados pode levar 
a previsões imprecisas, desempenho ruim e conclusões erradas que podem impactar decisões de 
negócios críticas.



Limpeza de Dados: Deixando os Dados 
Brilhando
Continuando com a analogia da cozinha, a Limpeza de Dados é como lavar, descascar e cortar os ingredientes 
antes de cozinhar. É a etapa de identificar e corrigir erros, inconsistências e duplicações que podem comprometer 
a qualidade e a integridade do seu conjunto de dados. Dados sujos podem levar a resultados enganosos e modelos 
ineficazes, não importa o quão sofisticado seja o algoritmo.

Valores Inconsistentes
Por exemplo, uma coluna de 
"País" com "Brasil", "BR", 
"brazil". É preciso padronizar 
para um único formato.

Erros de Digitação
Nomes de cidades ou produtos 
digitados incorretamente que 
precisam ser corrigidos ou 
padronizados.

Dados Duplicados
Registros idênticos que podem 
inflar artificialmente a 
importância de certas 
observações.

Formato Incorreto
Números armazenados como 
texto, datas em formatos 
variados que precisam ser 
convertidos.

Valores 
Inválidos/Irrealistas
Idade de 200 anos, preço 
negativo, ou outros valores que 
não fazem sentido no contexto.

A limpeza de dados exige uma combinação de conhecimento do domínio, ferramentas de programação (como 
Python com Pandas) e um olhar atento para os detalhes. Muitas vezes, é um processo iterativo: você limpa, 
reavalia, encontra novos problemas e limpa novamente. Ignorar essa etapa é como tentar fazer um bolo com 
ingredientes estragados 3 o resultado será, no mínimo, decepcionante.

Exemplo Prático Integrado: Imagine um banco de dados de clientes onde a coluna "Estado Civil" tem entradas 
como "Casado", "casado", "C", "Divorciado". Para que um modelo de Machine Learning possa usar essa 
variável corretamente, precisamos padronizá-la para, por exemplo, "Casado", "Divorciado", "Solteiro", etc. Além 
disso, se houver registros de clientes duplicados (mesmo nome, CPF, endereço), precisamos identificar e 
remover essas duplicatas para evitar que o modelo aprenda padrões repetidos indevidamente.



Tratamento de Valores Ausentes: 
Preenchendo as Lacunas
No mundo real, é raro encontrar um conjunto de dados perfeito, sem nenhuma lacuna. Os Valores Ausentes (ou 
Missing Values) são espaços em branco, "buracos" nos seus dados, onde a informação deveria estar, mas não 
está. Eles podem ocorrer por diversos motivos: falha na coleta, dados não aplicáveis, erros de entrada, ou 
simplesmente porque a informação não estava disponível. Ignorar valores ausentes pode levar a erros de cálculo, 
viés nas análises e, em muitos casos, fazer com que algoritmos de Machine Learning falhem ou produzam 
resultados ruins.

Estratégia: Remoção

Se uma linha ou coluna tem muitos valores ausentes, 
ou se a quantidade de dados ausentes é pequena em 
relação ao total, você pode optar por remover essas 
linhas ou colunas. No entanto, isso pode levar à perda 
de informações valiosas se feito indiscriminadamente.

Estratégia: Imputação

Preencher os valores ausentes com um valor 
estimado. As técnicas variam em complexidade, desde 
usar a média/mediana até métodos mais sofisticados 
como regressão ou KNN.

01

Média/Mediana/Moda
Preencher com a média (para dados 
numéricos), mediana (mais robusta a 
outliers) ou moda (para dados 
categóricos) da coluna. Simples, 
mas pode reduzir a variabilidade dos 
dados.

02

Imputação por Regressão
Prever o valor ausente usando 
outras variáveis no conjunto de 
dados. Mais sofisticado, mas pode 
ser computacionalmente intensivo.

03

Imputação por K-Nearest 
Neighbors (KNN)
Preencher com base nos valores dos 
"vizinhos" mais próximos no espaço 
de features.

A escolha da técnica de tratamento de valores ausentes deve ser feita com cuidado, pois pode introduzir viés nos 
seus dados. É importante entender o motivo pelo qual os dados estão ausentes, se possível, antes de decidir a 
melhor estratégia.

Exemplo Prático Integrado: Em um conjunto de dados de pacientes, a coluna "Peso" pode ter alguns valores 
ausentes.

Se apenas 1% dos valores de peso estiverem ausentes, podemos considerar remover essas linhas.

Se 15% estiverem ausentes, remover seria uma grande perda de dados. Nesse caso, poderíamos imputar a 
média ou mediana do peso dos pacientes.

Se soubermos que o peso está correlacionado com a altura, poderíamos usar um modelo de regressão para 
prever os pesos ausentes com base na altura e outras variáveis disponíveis.



Normalização e Padronização: Colocando os 
Dados na Mesma Escala
Imagine que você está comparando o desempenho de atletas em diferentes esportes. Um atleta pode ter corrido 
100 metros em 10 segundos, enquanto outro levantou 200 kg. Como você compara esses números? Eles estão em 
escalas completamente diferentes. Da mesma forma, em Machine Learning, variáveis com escalas muito diferentes 
(por exemplo, "idade" em anos e "salário" em milhares de reais) podem confundir alguns algoritmos. É aqui que a 
Normalização e a Padronização entram em jogo.

Normalização (Min-Max Scaling)
Fórmula: (X - X_min) / (X_max - X_min)

Escala os dados para um intervalo fixo, geralmente 
entre 0 e 1. É útil quando você sabe que a 
distribuição dos seus dados não é gaussiana ou 
quando você quer que os valores fiquem em um 
intervalo específico.

Cuidado: É sensível a outliers, pois eles podem 
distorcer os valores mínimo e máximo.

Padronização (Z-score Normalization)
Fórmula: (X - Média) / Desvio_Padrão

Transforma os dados para que tenham uma média 
de 0 e um desvio padrão de 1. É mais robusta a 
outliers do que a normalização e é ideal para 
algoritmos que assumem distribuição normal.

Quando Usar: Essas técnicas são cruciais para algoritmos que são sensíveis à magnitude das features, 
como K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines (SVMs), redes neurais e algoritmos baseados 
em distância.

Essas técnicas de escalonamento transformam os valores das variáveis numéricas para que fiquem em uma escala 
comum, sem distorcer as diferenças nas faixas de valores ou perder informações. A escolha entre normalização e 
padronização depende do algoritmo que você pretende usar e da distribuição dos seus dados. O importante é 
garantir que nenhuma feature domine as outras apenas por ter uma escala maior, permitindo que o algoritmo 
aprenda de forma justa com todas as variáveis.

Exemplo Prático Integrado: Considere um conjunto de dados de clientes com as features "Idade" (20-70 anos) 
e "Renda Anual" (30.000-500.000 reais). Se usarmos um algoritmo baseado em distância, como KNN, a "Renda 
Anual" dominaria o cálculo da distância devido à sua escala muito maior.

Normalizando: "Idade" e "Renda Anual" seriam transformadas para valores entre 0 e 1.

Padronizando: Ambas teriam média 0 e desvio padrão 1.

Ambas as abordagens garantiriam que ambas as features contribuíssem igualmente para o modelo, sem que 
uma ofuscasse a outra.



EDA no Pipeline de ML e a Conexão com XAI
A Análise Exploratória de Dados não é uma etapa isolada; ela é o alicerce sobre o qual todo o pipeline de Machine 
Learning é construído. Pense na EDA como a fase de "reconhecimento de terreno" antes de uma grande 
construção. Sem ela, você pode estar construindo em areia movediça ou em um local inadequado. A EDA informa 
cada decisão subsequente, desde a seleção e engenharia de features até a escolha do modelo e a interpretação 
dos resultados.

EDA como Base
Fornece entendimento profundo 
dos dados de entrada, sendo o 
primeiro passo para desmistificar 
modelos complexos.

Conexão com XAI
Permite questionar as decisões 
do modelo com base no 
conhecimento das características 
dos dados.

Interpretabilidade
Capacita a criação de modelos 
mais robustos, confiáveis e 
interpretáveis.

A relevância da EDA se estende até as tendências mais recentes em Machine Learning, como a Interpretabilidade 
de Modelos (XAI - Explainable AI). Modelos complexos, como redes neurais profundas, são frequentemente vistos 
como "caixas-pretas" 3 eles fazem previsões, mas é difícil entender _por que_ fizeram. A EDA, ao nos dar um 
profundo entendimento dos dados de entrada, é o primeiro passo para desmistificar essas caixas-pretas.

Técnicas de XAI

SHAP (SHapley Additive exPlanations): Explica a 
contribuição de cada feature para uma previsão 
específica

LIME (Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations): Cria explicações locais para 
previsões individuais

Demanda Crescente: Técnicas de XAI são 
demandas crescentes no mercado para 
garantir transparência e confiabilidade, 
especialmente em setores regulamentados 
como saúde e finanças.

Ao entender a distribuição das features, suas correlações e a presença de outliers, você já tem uma base sólida 
para questionar as decisões do modelo. Por exemplo, se a EDA revelou que uma feature tem uma distribuição 
muito assimétrica, e o modelo atribui a ela uma alta importância, isso pode ser um ponto de partida para investigar 
se o modelo está super-reagindo a valores extremos.

Em resumo, a EDA não é apenas sobre "limpar" dados; é sobre construir uma narrativa, entender o contexto e, 
finalmente, capacitar-se para criar modelos de Machine Learning mais robustos, confiáveis e, crucialmente, 
interpretáveis. É o primeiro passo para transformar dados brutos em conhecimento acionável.



Consolidação: EDA como Seu Superpoder 
Analítico
Chegamos ao fim da nossa jornada pela Análise Exploratória de Dados, e espero que você agora veja a EDA não 
como uma tarefa burocrática, mas como um verdadeiro superpoder analítico. Você aprendeu que a EDA é a fase 
investigativa crucial que precede qualquer modelagem de Machine Learning, permitindo que você "converse" com 
seus dados, entenda suas histórias e identifique seus segredos.

Lembre-se: A EDA é a base para modelos mais robustos e interpretáveis. É o primeiro passo para 
transformar dados brutos em conhecimento acionável e criar modelos de Machine Learning confiáveis.

Em Prática:

Sempre comece um projeto de dados com EDA, mesmo que pareça demorado

Use visualizações para obter insights rápidos e comunicar suas descobertas

Questione a qualidade dos seus dados e trate inconsistências proativamente

Entenda a distribuição de cada variável antes de aplicar transformações

Lembre-se que a EDA é a base para modelos mais robustos e interpretáveis

Ferramentas Visuais
Histogramas, Boxplots e Scatter 
Plots que revelam distribuição e 

relacionamentos

Medidas Estatísticas
Tendência central e dispersão 
que quantificam o "centro" e 
"amplitude" dos dados

Análise de Correlação
Desvendando a dança entre 
variáveis e identificando 
relacionamentos

Detecção de Outliers
Identificando e lidando com os 
"pontos fora da curva"

Preparação de Dados
Limpeza, tratamento de valores 

ausentes e normalização



Autoavaliação
Para consolidar seu aprendizado, tente responder às seguintes questões:

Questões Objetivas:

Qual das seguintes afirmações melhor descreve o principal objetivo da Análise Exploratória de Dados (EDA)?1.

a) Construir o modelo de Machine Learning mais preciso.

b) Prever valores futuros com base em dados históricos.

c) Entender a estrutura, padrões e anomalias de um conjunto de dados antes da modelagem.

d) Gerar relatórios financeiros detalhados para stakeholders.

Você está analisando a distribuição de salários em uma empresa e percebe que há alguns salários 
extremamente altos que distorcem a média. Qual medida de tendência central seria mais apropriada para 
representar o salário "típico" da maioria dos funcionários, sendo menos sensível a esses valores extremos?

2.

a) Média

b) Mediana

c) Moda

d) Desvio Padrão

Ao visualizar a relação entre duas variáveis numéricas usando um Scatter Plot, você observa que, à medida 
que uma variável aumenta, a outra tende a diminuir. Qual tipo de correlação isso sugere?

3.

a) Correlação Positiva

b) Correlação Nula

c) Correlação Negativa

d) Correlação Perfeita

Em um conjunto de dados de clientes, a coluna "Idade" varia de 18 a 90 anos, enquanto a coluna "Renda 
Anual" varia de R$ 20.000 a R$ 1.000.000. Para um algoritmo de Machine Learning sensível à escala das 
features (como KNN), qual técnica seria mais adequada para colocar essas variáveis em uma escala 
comparável?

4.

a) Remoção de Outliers

b) Tratamento de Valores Ausentes

c) Normalização ou Padronização

d) Análise de Correlação

Questão Discursiva:

Explique a importância da etapa de "Preparação de Dados" no pipeline de Machine Learning, citando pelo 
menos duas tarefas específicas e o impacto de não realizá-las adequadamente.

1.



Gabarito
1 c) Entender a estrutura, padrões e 

anomalias de um conjunto de dados 
antes da modelagem.

2 b) Mediana

3 c) Correlação Negativa 4 c) Normalização ou Padronização

Resposta Esperada para Questão 5:

A Preparação de Dados é crucial porque os dados do mundo real são frequentemente "sujos" e inadequados 
para o consumo direto por algoritmos de ML. Sem essa etapa, os modelos podem apresentar desempenho 
ruim, previsões imprecisas ou até mesmo falhar. Duas tarefas importantes são:

Limpeza de Dados: Corrige inconsistências, erros de digitação e remove duplicatas. Se não for feita, o 
modelo pode aprender padrões errados ou ser enviesado por dados repetidos/incorretos.

Tratamento de Valores Ausentes: Lida com lacunas nos dados. Ignorar valores ausentes pode levar à 
exclusão de muitas observações ou a erros nos cálculos estatísticos, resultando em um modelo que não 
generaliza bem.



Próxima Aula
Aula 4 3 Álgebra Linear para Machine Learning (Parte 1)

Na próxima aula, vamos mergulhar nos fundamentos matemáticos que 
sustentam muitos algoritmos de Machine Learning. Você verá como conceitos 
como vetores, matrizes e operações matriciais são a linguagem por trás da 
manipulação e transformação de dados em modelos complexos. Prepare-se 
para conectar a teoria à prática de forma ainda mais profunda!

Recursos Adicionais

Livro: "Python for Data Analysis" de Wes McKinney (para aprofundar em 
manipulação de dados com Pandas)

Curso Online: "Data Analysis with Python" no Coursera (prática com EDA e 
preparação de dados)

Artigo: "A Gentle Introduction to SHAP and LIME" (para entender mais 
sobre interpretabilidade de modelos)

NOTA IMPORTANTE: 
As informações 
regulatórias/legais/té
cnicas desta aula 
estão atualizadas até 
2025. Consulte 
sempre fontes oficiais 
para verificar 
alterações.


