
Aula 11 3 Combinando DataFrames: merge, 
join e concat
No mundo da análise de dados, raramente encontramos todas as informações de que precisamos em um único 
arquivo ou tabela. Pense em um cenário real: os dados de vendas de uma empresa podem estar em um sistema, as 
informações dos clientes em outro, e os detalhes dos produtos em um terceiro. Para extrair insights valiosos, é 
fundamental que consigamos unir essas peças de informação de forma inteligente e eficiente. É aqui que entra a 
arte de combinar DataFrames, uma habilidade essencial para qualquer analista de dados.

Dominar as técnicas de combinação de DataFrames não é apenas uma questão de sintaxe, mas de estratégia. É 
como ser um detetive que junta pistas de diferentes fontes para montar o quadro completo de um caso. Sem essa 
capacidade, você estaria limitado a analisar apenas fragmentos, perdendo a visão holística que impulsiona 
decisões de negócio e descobertas científicas. Esta aula foi desenhada para equipá-lo com as ferramentas mais 
poderosas do Pandas 3 concat, merge e join 3 permitindo que você transforme dados dispersos em uma base 
sólida para suas análises.

Ao final desta jornada, você será capaz de identificar a melhor estratégia para unir diferentes conjuntos de dados, 
seja empilhando-os, seja conectando-os por chaves específicas ou por seus índices. Exploraremos cada método 
em detalhes, com exemplos práticos e analogias que facilitarão a compreensão. Prepare-se para desvendar o 
poder de integrar informações, um passo crucial para se tornar um especialista em análise de dados com Python.



A Necessidade de Unir Mundos: Por Que 
Combinar Dados?
Imagine que você está trabalhando em um projeto de análise de desempenho de vendas para uma loja online. Você 
tem um DataFrame com os registros de todas as vendas, incluindo o ID do cliente e o ID do produto. Em outro 
DataFrame, você tem as informações detalhadas de cada cliente, como nome, e-mail e cidade. E, em um terceiro, 
os dados dos produtos, como categoria e preço unitário. Para responder a perguntas como "Qual a média de 
vendas por cidade?" ou "Quais produtos são mais populares entre clientes de uma determinada categoria?", você 
precisa, antes de tudo, juntar essas informações.

O desafio aqui é que cada DataFrame, por si só, conta apenas uma parte da história. A venda tem um ID de cliente, 
mas não o nome do cliente. O cliente tem um nome, mas não suas compras. Para ter a visão completa, é preciso 
criar pontes entre esses conjuntos de dados. É como ter vários livros sobre o mesmo tema, mas escritos por 
autores diferentes; para ter uma compreensão abrangente, você precisa ler e conectar as informações de todos 
eles.

A capacidade de combinar DataFrames é, portanto, a espinha dorsal de qualquer fluxo de trabalho de análise de 
dados. Ela permite que você enriqueça seus dados, crie novas variáveis a partir da interação entre diferentes 
fontes e, finalmente, construa modelos mais robustos e insights mais profundos. Sem essa habilidade, você estaria 
sempre olhando para o mundo através de um canudo, vendo apenas um pedacinho por vez.



Concatenação Simples: Empilhando 
DataFrames com pd.concat()
Às vezes, a tarefa de combinar dados é mais direta: você tem dois ou mais DataFrames que representam partes de 
um mesmo conjunto maior e simplesmente quer empilhá-los, seja um abaixo do outro (adicionando linhas) ou um 
ao lado do outro (adicionando colunas). Pense em relatórios de vendas mensais que você precisa juntar para 
formar um relatório anual, ou em dados de sensores coletados em diferentes períodos que precisam ser 
unificados. Nesses casos, a função pd.concat() do Pandas é a ferramenta ideal.

O pd.concat() é como um construtor de LEGO: ele pega blocos (seus DataFrames) e os encaixa. A forma como eles 
se encaixam 3 um em cima do outro ou um ao lado do outro 3 depende de um parâmetro chave: o axis. Se você 
quer adicionar linhas, o axis é 0 (o padrão). Se quer adicionar colunas, o axis é 1. É uma operação fundamental 
quando a estrutura dos DataFrames é similar e você busca uma união direta, sem a necessidade de procurar por 
chaves correspondentes.

Vamos a um exemplo prático. Imagine que você tem os dados de vendas do primeiro trimestre em um DataFrame e 
os dados do segundo trimestre em outro. Ambos têm as mesmas colunas: ID_Venda, Produto, Valor. Para ter uma 
visão semestral, você simplesmente os concatena.

import pandas as pd

# DataFrame do 1º Trimestre
df_q1 = pd.DataFrame({
    'ID_Venda': [1, 2, 3],
    'Produto': ['Notebook', 'Mouse', 'Teclado'],
    'Valor': [3500, 150, 200]
})

# DataFrame do 2º Trimestre
df_q2 = pd.DataFrame({
    'ID_Venda': [4, 5, 6],
    'Produto': ['Monitor', 'Webcam', 'Fone'],
    'Valor': [1200, 250, 300]
})

# Concatenando os DataFrames por linhas (axis=0)
vendas_semestral = pd.concat([df_q1, df_q2], ignore_index=True)
print("Vendas Semestrais (concatenação por linhas):\n", vendas_semestral)

Neste exemplo, ignore_index=True é importante para que o novo DataFrame tenha um índice contínuo e não repita 
os índices originais, o que poderia causar confusão. Essa é uma prática comum para evitar problemas de 
identificação de linhas após a concatenação.



Entendendo pd.concat() na Prática: Eixos e 
Índices
A flexibilidade do pd.concat() vai além da simples união de linhas. Ao manipular o parâmetro axis, podemos 
controlar a direção da concatenação. Quando axis=0 (o padrão), os DataFrames são empilhados verticalmente, 
adicionando novas linhas. Isso é ideal para dados que têm a mesma estrutura de colunas, mas representam 
diferentes observações ou períodos. Por outro lado, quando axis=1, os DataFrames são unidos horizontalmente, 
adicionando novas colunas. Isso é útil quando você tem informações complementares sobre as mesmas entidades, 
mas em DataFrames separados, e o índice de ambos os DataFrames já serve como chave de união.

Um ponto crucial a considerar é como pd.concat() lida com colunas ou índices que não se alinham perfeitamente. 
Se você concatena por linhas (axis=0) e um DataFrame tem uma coluna que o outro não tem, o Pandas preencherá 
os valores ausentes com NaN (Not a Number) para manter a integridade da estrutura. Da mesma forma, ao 
concatenar por colunas (axis=1), se os índices não corresponderem, NaNs serão introduzidos. O parâmetro join 
(que pode ser 'outer' ou 'inner') controla esse comportamento, determinando se todas as colunas/índices serão 
mantidas ('outer', padrão) ou apenas as comuns ('inner').

Vamos expandir nosso exemplo para ilustrar a concatenação por colunas e o tratamento de colunas não 
correspondentes.

# DataFrame de informações de produtos (complementar)
df_info_extra = pd.DataFrame({
    'ID_Venda': [1, 2, 7],  # Note o ID_Venda 7, que não existe em df_q1
    'Desconto': [0.1, 0.05, 0.15]
})

# Concatenando df_q1 e df_info_extra por colunas (axis=1)
# Aqui, o pd.concat tenta alinhar pelos índices, não pelas colunas
# Para alinhar por colunas-chave, usaremos merge mais tarde
# Vamos simular uma concatenação de colunas onde os índices são a chave
df_q1_com_desconto = pd.concat([df_q1, df_info_extra.set_index('ID_Venda')], axis=1)
print("\nDataFrame Q1 com Desconto (concatenação por colunas, alinhando por índice):\n", 
df_q1_com_desconto)

Neste caso, para que a concatenação por axis=1 fizesse sentido, transformamos ID_Venda de df_info_extra em 
índice, permitindo que o Pandas alinhasse os DataFrames com base nesses índices. Observe que o ID_Venda 7 de 
df_info_extra não encontra correspondência em df_q1 e, portanto, não aparece no resultado final, enquanto o 
Desconto para ID_Venda 3 é NaN.



A Força do pd.merge(): Unindo Dados por 
Chaves
Enquanto pd.concat() é excelente para empilhar DataFrames com estruturas semelhantes, a maioria dos cenários 
de análise de dados exige uma forma mais sofisticada de combinação. Frequentemente, precisamos unir 
DataFrames que contêm informações relacionadas, mas que não podem ser simplesmente empilhados porque 
suas linhas representam entidades diferentes ou porque a conexão entre eles se dá através de uma ou mais 
colunas em comum. É aqui que pd.merge() entra em cena, oferecendo uma funcionalidade análoga aos poderosos 
JOINs do SQL.

Pense em pd.merge() como um casamenteiro de dados. Ele não apenas junta, mas busca correspondências. Você 
tem uma lista de clientes e uma lista de pedidos. Ambos os DataFrames possuem uma coluna ID_Cliente. O merge 
usa essa coluna como uma "chave" para encontrar quais pedidos pertencem a quais clientes, unindo as 
informações de ambos os DataFrames em um novo DataFrame coerente. Essa capacidade de unir dados com base 
em valores correspondentes em colunas específicas é o que torna pd.merge() indispensável para construir 
conjuntos de dados ricos e completos.

A beleza do pd.merge() reside em sua flexibilidade. Ele permite que você especifique quais colunas devem ser 
usadas como chaves de união (on, left_on, right_on) e, crucialmente, como lidar com as linhas que não encontram 
correspondência em ambos os DataFrames (how). Essa última parte é onde os diferentes "tipos de merge" entram 
em jogo, e entender cada um deles é fundamental para garantir que sua combinação de dados reflita exatamente a 
lógica de negócio que você precisa.

# DataFrame de Clientes
df_clientes = pd.DataFrame({
    'ID_Cliente': [101, 102, 103, 104],
    'Nome': ['Alice', 'Bob', 'Charlie', 'David'],
    'Cidade': ['São Paulo', 'Rio de Janeiro', 'Belo Horizonte', 'São Paulo']
})

# DataFrame de Pedidos
df_pedidos = pd.DataFrame({
    'ID_Pedido': [1, 2, 3, 4, 5],
    'ID_Cliente': [101, 102, 101, 105, 103],  # Note o cliente 105 que não está em df_clientes
    'Produto': ['Celular', 'Tablet', 'Fone', 'Smartwatch', 'Notebook'],
    'Valor': [2500, 1800, 300, 1200, 3500]
})

# Realizando um merge simples (inner merge, padrão)
# Unindo clientes e pedidos pelo ID_Cliente
clientes_com_pedidos = pd.merge(df_clientes, df_pedidos, on='ID_Cliente')
print("Clientes com Pedidos (Inner Merge):\n", clientes_com_pedidos)

Observe que o cliente 104 (David) e o pedido 4 (Smartwatch) do cliente 105 não apareceram no resultado. Isso 
acontece porque o inner merge (o padrão) só inclui as linhas que têm correspondência em ambos os DataFrames.



Tipos de merge: O Coração da Combinação 
de Dados
A escolha do tipo de merge é uma das decisões mais importantes ao combinar DataFrames, pois ela define quais 
linhas serão mantidas e quais serão descartadas no resultado final. É como decidir qual grupo de pessoas você 
quer incluir em uma reunião: apenas aqueles que estão em ambas as listas de convidados, todos os convidados de 
ambas as listas, ou talvez todos da sua lista e apenas os correspondentes da lista do seu colega. Cada tipo de 
merge atende a uma necessidade específica de negócio ou análise, e entender suas nuances é crucial para evitar 
resultados inesperados e garantir a integridade dos seus dados.

Existem quatro tipos principais de merge, controlados pelo parâmetro how: inner, outer, left e right. Cada um deles 
oferece uma perspectiva diferente sobre como as chaves de união devem ser tratadas quando não há 
correspondência em um dos DataFrames. O inner merge é o mais restritivo, enquanto o outer merge é o mais 
inclusivo. Já o left e o right merge mantêm a totalidade de um dos DataFrames, buscando correspondências no 
outro.

Dominar esses tipos de merge é como ter um conjunto de lentes diferentes para observar seus dados. Com a lente 
certa, você pode focar exatamente nas informações que precisa, seja para identificar a interseção de dois grupos, 
para ter uma visão completa de todos os elementos, ou para analisar um grupo específico e suas relações com 
outro. A seguir, vamos explorar cada um desses tipos com exemplos claros para solidificar seu entendimento.



inner e outer merge: O Que Eles Significam?
Vamos aprofundar nos dois extremos do espectro de 
inclusão: o inner e o outer merge. O inner merge é o 
tipo mais comum e o padrão em muitas operações de 
banco de dados. Ele funciona como uma interseção: o 
DataFrame resultante conterá apenas as linhas onde 
as chaves de união existem em ambos os DataFrames. 
Se uma chave aparece em um DataFrame, mas não no 
outro, essa linha é simplesmente descartada. É como 
procurar por alunos que estão matriculados em duas 
disciplinas específicas 3 você só se importa com 
aqueles que aparecem nas listas de ambas.

Por outro outro lado, o outer merge é o mais inclusivo. 
Ele funciona como uma união: o DataFrame resultante 
conterá todas as linhas onde as chaves de união 
existem em qualquer um dos DataFrames. Se uma 
chave aparece em apenas um dos DataFrames, ela 
ainda será incluída no resultado, e as colunas do 
DataFrame onde a chave não foi encontrada serão 
preenchidas com NaN. Pense nisso como querer ver 
todos os alunos que estão matriculados em pelo 
menos uma das duas disciplinas, preenchendo com 
"ausente" onde eles não estão na outra.

A escolha entre inner e outer depende da sua pergunta 
de negócio. Se você precisa analisar apenas as 
correspondências exatas, o inner é o caminho. Se 
você quer ter uma visão completa de todos os dados, 
mesmo que haja lacunas, o outer é mais apropriado.

# Reutilizando df_clientes e df_pedidos
# df_clientes: ID_Cliente [101, 102, 103, 104]
# df_pedidos: ID_Cliente [101, 102, 101, 105, 103]

# Inner Merge (padrão)
inner_merge_df = pd.merge(df_clientes, df_pedidos, 
on='ID_Cliente', how='inner')
print("Inner Merge (apenas correspondências em 
ambos):\n", inner_merge_df)
# Clientes 104 e Pedido do cliente 105 são 
excluídos.

print("-" * 30)

# Outer Merge
outer_merge_df = pd.merge(df_clientes, df_pedidos, 
on='ID_Cliente', how='outer')
print("Outer Merge (todas as correspondências e 
não correspondências):\n", outer_merge_df)
# Cliente 104 (David) aparece com NaN nas colunas 
de pedido.
# Pedido do cliente 105 (Smartwatch) aparece com 
NaN nas colunas de cliente.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Inner Merge Interseção de dados; apenas 
correspondências.

Chaves presentes 
em ambos os 
DataFrames.

Clientes que 
realizaram 
pedidos.

Outer Merge União de dados; todas as 
informações possíveis.

Chaves presentes 
em qualquer 
DataFrame.

Todos os clientes 
e todos os 
pedidos, mesmo 
que não haja 
correspondência.



left e right merge: Mantendo a Perspectiva
Além do inner e outer merge, temos os merges direcionais: left e right. Eles são particularmente úteis quando você 
tem um DataFrame principal (o "lado esquerdo" ou "lado direito" da operação) e deseja adicionar informações a ele 
a partir de outro DataFrame, sem perder nenhuma das linhas do seu DataFrame principal. Imagine que você tem 
uma lista completa de todos os seus produtos e quer adicionar a ela as informações de vendas, mas não quer 
perder nenhum produto da sua lista original, mesmo que ele nunca tenha sido vendido.

O left merge (ou left outer join em SQL) mantém todas as linhas do DataFrame "esquerdo" e busca 
correspondências no DataFrame "direito". Se uma chave do DataFrame esquerdo não encontrar correspondência 
no direito, as colunas do DataFrame direito serão preenchidas com NaN para aquela linha. É como pegar sua lista 
de produtos e tentar encontrar as vendas correspondentes; se um produto não foi vendido, ele ainda estará na sua 
lista, mas com informações de venda vazias.

Por outro lado, o right merge (ou right outer join) faz o oposto: ele mantém todas as linhas do DataFrame "direito" e 
busca correspondências no DataFrame "esquerdo". Se uma chave do DataFrame direito não encontrar 
correspondência no esquerdo, as colunas do DataFrame esquerdo serão preenchidas com NaN. Usando a analogia 
anterior, seria como pegar a lista de todas as vendas e tentar encontrar os detalhes dos produtos correspondentes; 
se uma venda se refere a um produto que não está na sua lista principal de produtos, a venda ainda será listada, 
mas com detalhes do produto vazios.

# Reutilizando df_clientes e df_pedidos
# df_clientes: ID_Cliente [101, 102, 103, 104]
# df_pedidos: ID_Cliente [101, 102, 101, 105, 103]

# Left Merge (mantém todas as linhas de df_clientes)
left_merge_df = pd.merge(df_clientes, df_pedidos, on='ID_Cliente', how='left')
print("Left Merge (mantém todos os clientes):\n", left_merge_df)
# Cliente 104 (David) aparece, mas com NaN nas colunas de pedido.
# Pedido do cliente 105 é excluído.

print("-" * 30)

# Right Merge (mantém todas as linhas de df_pedidos)
right_merge_df = pd.merge(df_clientes, df_pedidos, on='ID_Cliente', how='right')
print("Right Merge (mantém todos os pedidos):\n", right_merge_df)
# Cliente 104 é excluído.
# Pedido do cliente 105 (Smartwatch) aparece, mas com NaN nas colunas de cliente.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Left Merge Manter todas as linhas do 
DataFrame esquerdo.

Chaves do 
DataFrame 
esquerdo.

Todos os clientes, 
com seus pedidos 
(se houver).

Right Merge Manter todas as linhas do 
DataFrame direito.

Chaves do 
DataFrame direito.

Todos os pedidos, 
com os dados dos 
clientes (se 
houver).



Parâmetros Avançados de pd.merge()
A capacidade de pd.merge() de unir DataFrames por chaves é poderosa, mas a realidade dos dados nem sempre é 
tão organizada quanto gostaríamos. Frequentemente, as colunas que deveriam servir como chaves de união têm 
nomes diferentes em cada DataFrame. Ou, talvez, você esteja unindo DataFrames que contêm colunas com o 
mesmo nome, mas que não são chaves, e você precisa diferenciá-las no resultado. Para lidar com esses cenários, 
pd.merge() oferece parâmetros avançados que permitem um controle mais granular sobre a operação de união.

Imagine que você tem um DataFrame de funcionários com uma coluna ID_Funcionario e outro DataFrame de 
projetos com uma coluna Responsavel_ID. Ambos se referem à mesma entidade, mas com nomes diferentes. Usar 
on='ID_Funcionario' não funcionaria. É aí que left_on e right_on se tornam seus melhores amigos. Eles permitem 
que você especifique as colunas de união separadamente para cada DataFrame. Além disso, se ambos os 
DataFrames tiverem uma coluna chamada, por exemplo, Data, e você não quer que elas sejam mescladas ou que 
uma sobrescreva a outra, o parâmetro suffixes permite adicionar um sufixo único a cada uma, mantendo ambas as 
informações.

Esses parâmetros transformam pd.merge() de uma ferramenta básica de união em um canivete suíço para a 
integração de dados. Eles garantem que você possa lidar com a complexidade do mundo real, onde os dados 
raramente vêm perfeitamente alinhados, e que o resultado final seja exatamente o que você precisa para sua 
análise.

# DataFrame de Funcionários
df_funcionarios = pd.DataFrame({
 'ID_Funcionario': [1, 2, 3],
 'Nome': ['Ana', 'Bruno', 'Carla'],
 'Departamento': ['RH', 'TI', 'Marketing']
})

# DataFrame de Projetos (com nome de coluna diferente para o ID)
df_projetos = pd.DataFrame({
 'ID_Projeto': ['A', 'B', 'C'],
 'Responsavel_ID': [2, 1, 4], # ID 4 não existe em df_funcionarios
 'Status': ['Concluído', 'Em Andamento', 'Pendente']
})

# Merge usando left_on e right_on
projetos_com_responsaveis = pd.merge(
 df_funcionarios,
 df_projetos,
 left_on='ID_Funcionario',
 right_on='Responsavel_ID',
 how='left'
)
print("Projetos com Responsáveis (left_on/right_on):\n", projetos_com_responsaveis)

print("-" * 30)

# Exemplo com suffixes (colunas com o mesmo nome, mas não chaves)
df_vendas_loja1 = pd.DataFrame({
 'ID_Produto': [1, 2, 3],
 'Preco': [100, 200, 300],
 'Quantidade': [10, 5, 8]
})

df_vendas_loja2 = pd.DataFrame({
 'ID_Produto': [1, 2, 4],
 'Preco': [110, 210, 310],
 'Quantidade': [12, 6, 7]
})

# Merge com suffixes para diferenciar colunas 'Preco' e 'Quantidade'
vendas_comparadas = pd.merge(
 df_vendas_loja1,
 df_vendas_loja2,
 on='ID_Produto',
 how='outer',
 suffixes=('_loja1', '_loja2')
)
print("Vendas Comparadas (com suffixes):\n", vendas_comparadas)



O Método .join(): Combinando por Índices
Até agora, focamos em combinar DataFrames usando colunas como chaves de união com pd.merge(). No entanto, 
há muitos cenários em que o índice do seu DataFrame já contém a informação chave que você precisa para fazer a 
união. Por exemplo, você pode ter um DataFrame de dados de clientes onde o índice é o ID_Cliente e outro 
DataFrame com informações de contato adicionais, também indexado pelo ID_Cliente. Nesses casos, o método 
.join() do Pandas oferece uma sintaxe mais concisa e intuitiva para realizar a combinação.

Pense no .join() como um atalho para o merge quando a chave de união é o índice (ou um índice e uma coluna). Ele 
é otimizado para essa tarefa específica, tornando o código mais limpo e, muitas vezes, mais fácil de ler quando 
você sabe que está trabalhando com índices. É como ter um controle remoto universal para a TV (merge) e um 
controle remoto específico para o DVD (join) 3 ambos fazem o trabalho, mas um é mais direto para uma função 
específica.

A principal diferença do .join() em relação ao pd.merge() é que, por padrão, ele tenta unir os DataFrames pelos 
seus índices. Você pode, claro, especificar uma coluna para o DataFrame "direito" usar como chave, mas o 
DataFrame "esquerdo" sempre usará seu índice. Isso o torna ideal para adicionar colunas de um DataFrame a 
outro, onde ambos compartilham um índice comum que serve como identificador único.

# DataFrame de Clientes (com ID_Cliente como índice)
df_clientes_idx = pd.DataFrame({
    'Nome': ['Alice', 'Bob', 'Charlie'],
    'Cidade': ['São Paulo', 'Rio de Janeiro', 'Belo Horizonte']
}, index=[101, 102, 103])
df_clientes_idx.index.name = 'ID_Cliente'

# DataFrame de Contatos (com ID_Cliente como índice)
df_contatos_idx = pd.DataFrame({
    'Email': ['alice@email.com', 'bob@email.com', 'diana@email.com'],
    'Telefone': ['1111-1111', '2222-2222', '4444-4444']
}, index=[101, 102, 104])  # ID 104 não existe em df_clientes_idx
df_contatos_idx.index.name = 'ID_Cliente'

# Usando .join() para combinar por índice (left join é o padrão)
clientes_com_contatos = df_clientes_idx.join(df_contatos_idx)
print("Clientes com Contatos (join por índice - left join padrão):\n", clientes_com_contatos)
# Cliente 103 (Charlie) aparece com NaN nas colunas de contato.
# Contato do cliente 104 (Diana) é excluído.

Neste exemplo, o join padrão é um left join, o que significa que todas as linhas de df_clientes_idx são mantidas, e 
as informações de df_contatos_idx são adicionadas onde há correspondência de índice.



join() vs. merge(): Quando Usar Cada Um?
A existência de pd.merge() e do método .join() pode gerar alguma confusão: afinal, qual devo usar e quando? A 
resposta reside na sua intenção e na estrutura dos seus dados. Pense neles como ferramentas diferentes em uma 
caixa de ferramentas: um martelo e uma chave de fenda podem ambos fixar algo, mas são otimizados para tarefas 
distintas. pd.merge() é o martelo 3 robusto, versátil e a escolha padrão para a maioria das operações de união 
baseadas em colunas. .join() é a chave de fenda 3 mais específico, elegante e eficiente para uniões baseadas em 
índices.

A regra geral é: se você precisa unir DataFrames com base em uma ou mais colunas que não são necessariamente 
os índices, ou se precisa de um controle explícito sobre os nomes das chaves em cada DataFrame (left_on, 
right_on), pd.merge() é a sua melhor opção. Ele oferece a maior flexibilidade e clareza, especialmente quando as 
chaves têm nomes diferentes ou quando você está unindo múltiplos DataFrames. É a ferramenta universal para a 
maioria dos cenários de integração de dados.

Por outro lado, se a sua intenção é simplesmente adicionar colunas de um DataFrame a outro, e ambos os 
DataFrames compartilham um índice comum que serve como chave de união, então o método .join() é a escolha 
mais idiomática e concisa. Ele é mais legível para operações de "lookup" onde você está enriquecendo um 
DataFrame principal com informações de um secundário, usando o índice como elo. Embora pd.merge() possa 
replicar a funcionalidade de .join() (usando left_index=True e/ou right_index=True), o .join() é mais direto para esse 
caso de uso específico.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

pd.merge() União flexível por colunas-chave. Colunas 
especificadas (on, 
left_on, right_on).

Unir clientes e 
pedidos por 
ID_Cliente.

.join() União conveniente por índices (ou 
índice + coluna).

Índices dos 
DataFrames 
(padrão).

Adicionar detalhes 
de contato a 
clientes, ambos 
indexados por 
ID_Cliente.



Boas Práticas e Desafios na Combinação de 
Dados
Combinar DataFrames é uma habilidade fundamental, mas como qualquer ferramenta poderosa, exige cuidado e 
boas práticas para evitar armadilhas. A primeira e mais importante boa prática é entender seus dados antes de 
qualquer operação de união. Isso significa conhecer as colunas-chave, verificar a existência de valores nulos ou 
duplicados nessas chaves e compreender a granularidade de cada DataFrame. Um ID_Cliente duplicado em um 
dos DataFrames pode levar a resultados inesperados, como a duplicação de linhas após um merge, criando um 
"produto cartesiano" indesejado.

Outro desafio comum é a performance ao lidar com DataFrames muito grandes. Operações de merge em 
DataFrames com milhões de linhas podem ser intensivas em memória e tempo de processamento. Nesses casos, 
técnicas como pré-filtragem dos dados, uso de tipos de dados mais eficientes (como category para colunas com 
poucos valores únicos) e, em cenários extremos, a exploração de bibliotecas como Dask ou PySpark, podem ser 
necessárias. Além disso, sempre verifique o resultado da sua operação de união. Um df.head() e df.shape logo 
após o merge ou concat podem revelar rapidamente se o número de linhas e colunas está de acordo com o 
esperado.

Finalmente, a documentação do seu processo de combinação de dados é crucial. Em ambientes de 
desenvolvimento interativos como Jupyter Notebooks ou Google Colab, adicione comentários claros explicando a 
lógica por trás de cada merge ou concat, os tipos de união escolhidos e por que. Isso não só ajuda você a revisitar 
seu trabalho no futuro, mas também facilita a colaboração com outros membros da equipe. A combinação de 
dados é mais do que apenas código; é uma arte que exige planejamento, execução cuidadosa e validação 
contínua.



Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao fim de uma jornada essencial no universo da análise de dados com Python. Nesta aula, 
desvendamos as poderosas ferramentas do Pandas para combinar DataFrames: pd.concat(), pd.merge() e o 
método .join(). Vimos que pd.concat() é ideal para empilhar dados de forma simples, seja por linhas ou colunas, 
enquanto pd.merge() oferece a flexibilidade e o controle necessários para unir DataFrames com base em colunas-
chave, similar aos JOINs de SQL, com seus variados tipos (inner, outer, left, right) para atender a diferentes lógicas 
de negócio. Por fim, exploramos o .join() como uma alternativa concisa para uniões baseadas em índices.

Em prática: Lembre-se de que a escolha da ferramenta certa depende da sua necessidade: concat para empilhar, 
merge para unir por colunas (com grande controle sobre o tipo de união), e join para unir por índices. Sempre 
valide suas chaves, trate duplicatas e verifique o resultado para garantir a integridade da sua análise. A 
combinação de dados é um pilar para construir conjuntos de dados ricos e prontos para insights.

A habilidade de combinar DataFrames é um passo fundamental para transformar dados brutos e dispersos em 
informações coesas e prontas para análise. Com essa base sólida, você está agora preparado para o próximo 
estágio da sua jornada em Ciência de Dados. Na Próxima Aula (Aula 12 3 Fundamentos da Visualização de Dados 
com Matplotlib), exploraremos como transformar esses dados combinados em gráficos e visualizações 
impactantes, comunicando suas descobertas de forma clara e eficaz.

Recursos Adicionais:

Documentação Oficial do Pandas: Para detalhes técnicos e exemplos aprofundados de concat, 
merge e join.

Stack Overflow: Para encontrar soluções para problemas específicos e cenários complexos de 
combinação de dados.

Kaggle Notebooks: Explore projetos de análise de dados reais que utilizam extensivamente essas 
técnicas.



Autoavaliação
Qual das seguintes funções do Pandas é mais adequada para empilhar dois DataFrames verticalmente, 
assumindo que eles possuem as mesmas colunas e você deseja um índice contínuo no resultado?

1.

a) pd.merge()

b) df.join()

c) pd.concat(axis=0, ignore_index=True)

d) pd.pivot_table()

Você tem um DataFrame df_clientes (com ID_Cliente, Nome) e um df_pedidos (com ID_Pedido, ID_Cliente, 
Valor). Você quer criar um novo DataFrame que contenha todos os clientes, mesmo aqueles que não fizeram 
nenhum pedido, e as informações de seus pedidos (se houver). Qual tipo de merge você utilizaria?

2.

a) inner

b) outer

c) left

d) right

Ao usar pd.merge(), se os DataFrames df_a e df_b possuem uma coluna-chave com nomes diferentes (ex: 
ID_Produto em df_a e Produto_ID em df_b), quais parâmetros você usaria para especificar essas chaves?

3.

a) on

b) how

c) left_on e right_on

d) suffixes

O método .join() de um DataFrame, por padrão, realiza a união com base em qual característica dos 
DataFrames?

4.

a) Nomes das colunas

b) Índices

c) Valores de células

d) Tipos de dados

Gabarito

c)1.

c)2.

c)3.

b)4.

Questão Discursiva

Explique um cenário prático onde a escolha entre um inner merge e um outer merge seria crucial para a 
interpretação dos resultados de uma análise de dados, detalhando as implicações de cada escolha.

NOTA IMPORTANTE: As informações técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte sempre 
fontes oficiais para verificar alterações nas bibliotecas e melhores práticas.


