Aula 15 - Estudo de Caso de Analise
Exploratoria (EDA) - Parte 2

Bem-vindo a segunda parte do nosso estudo de caso em Analise Exploratoria de Dados (EDA)! Na aula anterior,

lancamos as bases para entender o que € EDA e por que ela é tao crucial no ciclo de vida da ciéncia de dados.
Agora, vamos aprofundar essa jornada, transformando dados brutos em historias e insights acionaveis. Imagine
que vocé é um detetive de dados, e cada variavel é uma pista, cada grafico, uma peca do quebra-cabeca.

Nesta aula, nosso objetivo € equipa-lo com as ferramentas e a mentalidade necessarias para ir além da simples
observacao. Vocé aprendera a desvendar padrdes ocultos, testar hipoteses e, finalmente, comunicar suas
descobertas de forma clara e impactante. Ao final, vocé sera capaz de realizar analises univariadas e bivariadas de
forma eficaz, gerar e validar hipdteses com base em evidéncias e construir painéis de visualizacao que contam
uma histéria convincente.

A relevancia pratica deste conteudo € imensa. No mercado de trabalho atual, a capacidade de extrair valor de
grandes volumes de dados é uma habilidade altamente valorizada. Seja para otimizar campanhas de marketing,
prever tendéncias de vendas ou melhorar a experiéncia do cliente, a EDA é o ponto de partida. Prepare-se para
mergulhar em exemplos praticos usando as bibliotecas Pandas, NumPy, Matplotlib e Seaborn, as ferramentas
padrao da industria que vocé ja comecou a explorar.



Desvendando o Individuo: Analise
Univariada
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padroes de concentracao.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Exemplo de dataset
data ={
'ldade': [22, 25, 30, 35, 28, 40, 22, 25, 60, 30],
'Renda_Mensal': [3000, 4500, 6000, 7000, 5000, 8000, 3200, 4800, 15000, 6200],
'Genero": ['M', 'F', 'M", 'F', 'M'", 'F', 'F', 'M', 'F', 'M'],
'Cidade": ['SP', 'RJ', 'BH', 'SP, 'RJ', 'BH', 'SP', 'R}', 'SP', 'BH']
}
df = pd.DataFrame(data)

# Anadlise univariada para 'ldade'
print("Estatisticas descritivas para Idade:")
print(df['ldade'].describe())

plt.figure(figsize=(8, 5))
sns.histplot(df['ldade'], kde=True)
plt.title('Distribuicdo de Idade")
plt.xlabel('ldade’)
plt.ylabel('Frequéncia’)

plt.show()

# Analise univariada para 'Genero’
print("\nContagem de valores para Género:")
print(df['Genero'].value_counts())

plt.figure(figsize=(6, 4))
sns.countplot(x='Genero', data=df)
plt.title('Distribuicao de Género')
plt.xlabel('Género’)
plt.ylabel('Contagem’)

plt.show()

No exemplo acima, describe() nos da um resumo estatistico rapido para variaveis numeéricas, enquanto
value_counts() faz o mesmo para categoricas. Os graficos histplot e countplot oferecem uma representagao visual
imediata da distribuicao, permitindo identificar rapidamente se a idade segue uma distribuicdo normal ou se ha um
desequilibrio significativo entre os géneros. Essa compreensao inicial é vital para qualquer modelagem futura ou
tomada de decisao.



Conectando os Pontos: Analise Bivariada

Depois de conhecer cada convidado da sua festa individualmente, o proximo passo natural é observar como eles
interagem em pares. Quem conversa com quem? Quais grupos se formam? No universo dos dados, a Analise

Bivariada é exatamente essa investigacao das relacdes entre duas variaveis. Nao estamos mais olhando para a
idade isoladamente, mas sim como a idade se relaciona com a renda, ou como o género pode influenciar a cidade
de residéncia.

Esta etapa é onde comecamos a desvendar as verdadeiras dinamicas e potenciais causalidades (ou
correlacdes) dentro do seu dataset. E a ponte entre a compreensao individual e a visdo sistémica.

Ao explorar pares de variaveis, podemos identificar tendéncias, padrées de agrupamento e até mesmo anomalias
que so se tornam visiveis quando duas informacdes sdo consideradas em conjunto. E um passo crucial para
formular hipdteses mais complexas e direcionar a analise para insights mais profundos.
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# Analise bivariada: Relacdo entre Idade e Renda_Mensal
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.scatterplot(x='ldade’, y='"Renda_Mensal', data=df)
plt.title('Relacdo entre Idade e Renda Mensal')
plt.xlabel('ldade’)

plt.ylabel('Renda Mensal')

plt.show()

# Andlise bivariada: Renda_Mensal por Género
plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.boxplot(x='Genero', y='"Renda_Mensal', data=df)
plt.title('Renda Mensal por Género')
plt.xlabel('Género')

plt.ylabel('Renda Mensal')

plt.show()

# Analise bivariada: Média de Renda_Mensal por Cidade

renda_por_cidade = df.groupby('Cidade')['/Renda_Mensal']l.mean().reset_index()
print("\nMédia de Renda Mensal por Cidade:")

print(renda_por_cidade)

plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.barplot(x='Cidade’, y="Renda_Mensal', data=renda_por_cidade)
plt.title('Média de Renda Mensal por Cidade')

plt.xlabel('Cidade")

plt.ylabel('Média de Renda Mensal’)

plt.show()

No exemplo, o scatterplot nos ajuda a visualizar a correlagao entre idade e renda, enquanto o boxplot compara a
distribuicao de renda entre diferentes géneros. A fungao groupby() € uma ferramenta poderosa para agregar dados
e calcular estatisticas por categorias, como a média de renda por cidade, que depois pode ser visualizada com um

barplot. Essas visualiza¢gdes nos permitem identificar rapidamente se existe uma relagao linear, se ha diferencas
significativas entre grupos ou se algum grupo se destaca.



O Poder da Pergunta: Geracao e Validacao
de Hipoteses

QueStionar é O [J Ciclo Iterativo

Observe > Questione > Teste > Refine

p ri m ei ro p a sso E um processo continuo de aprendizado e
para descobrir

A Analise Exploratéria de Dados nao € apenas sobre
observar; € sobre questionar. Depois de explorar as
variaveis individualmente e em pares, vocé
inevitavelmente comecara a ter "ideias" sobre o que os
dados estao tentando |Ihe dizer. Essas ideias sao as
hipoteses: suposicdes informadas sobre as relacdes
ou caracteristicas dos dados que vocé acredita serem
verdadeiras e que precisam ser testadas.

A geracao de hipdéteses € um processo criativo, mas fundamentado nos padrées e anomalias que vocé ja
identificou. Por exemplo, ao ver que a renda média em uma cidade é significativamente maior, vocé pode levantar a
hipotese de que "cidades maiores tém maior renda média". Ou, ao notar um pico de vendas em um determinado
més, a hipdtese pode ser "promocdes sazonais impulsionam as vendas". O segredo é transformar essas
observacdes em perguntas testaveis.

A validacao, por sua vez, € a etapa rigorosa onde vocé usa os proprios dados para confirmar ou refutar essas
suposicoes. Nao basta apenas "achar" que algo € verdade; € preciso provar. Isso envolve a aplicacao de
estatisticas mais avancadas, testes de significancia ou a criacao de visualizacées especificas que comprovem ou
desmintam sua hipotese. E um ciclo iterativo: observe, questione, teste, refine.

Exemplo Pratico: Testando uma Hipotese

Vamos considerar a hipotese: "Pessoas com maior idade tendem a ter maior renda mensal." Para validar isso,
podemos calcular o coeficiente de correlacao entre ldade e Renda_Mensal. Um coeficiente positivo e préximo de 1
indicaria uma forte correlacao positiva, suportando a hipotese.

# Geracgdo de hipdtese: Pessoas mais velhas tém maior renda.

# Validacao através do coeficiente de correlacao

correlacao = df['ldade'].corr(df['/Renda_Mensal'])

print(f"\nCoeficiente de correlacao entre Idade e Renda Mensal: {correlacao:.2f}")

if correlacao > 0.5: # Um valor arbitrario para "forte" correlacdo positiva

print("A hipdtese de que pessoas mais velhas tendem a ter maior renda € suportada pelos dados (correlacao
positiva forte).")
elif correlacao <-0.5:

print("A hipdtese de que pessoas mais velhas tendem a ter maior renda é refutada pelos dados (correlacao
negativa forte).")
else:

print("A correlacdo entre Idade e Renda Mensal é fraca ou moderada, a hipdtese ndo é fortemente suportada
ou refutada.")

# Outra hipotese: A cidade 'SP' tem a maior renda média.

# Validacdo: Comparar a média de SP com as outras cidades
renda_media_sp = df[df['Cidade'] == 'SP']['Renda_Mensal'].mean()
renda_media_outras = df[df['Cidade'] |='SP']['Renda_Mensal']l.mean()

print(f"\nRenda Média em SP: {renda_media_sp:.2f}")
print(f"Renda Média em Outras Cidades: {renda_media_outras:.2f}")

if renda_media_sp > renda_media_outras:

print("A hipétese de que SP tem a maior renda média é suportada pelos dados.")
else:

print("A hipdtese de que SP tem a maior renda média nao é suportada pelos dados.")

Neste exemplo, calculamos a correlacao de Pearson para quantificar a relacao linear entre Idade e Renda_Mensal.
Em seguida, comparamos a renda média de Sao Paulo com a meédia das outras cidades. Essas validacdes, embora
simples, ilustram como podemos usar meétricas e comparacoes diretas para testar nossas suposicdes. Em cenarios

reais, testes estatisticos mais robustos, como testes t ou ANOVA, seriam empregados para garantir a significancia
das descobertas.



Contando a Historia dos Dados: Construindo
um Painel de Visualizacoes

Depois de toda a exploracao e validacao, vocé tem um tesouro de insights. Mas de que adianta ter as respostas se
vocé ndo consegue comunica-las de forma eficaz? E aqui que entra a construcao de um painel de visualizacées.
Pense nisso como a montagem de um album de fotos cuidadosamente curado, onde cada imagem nao é apenas
bonita, mas conta uma parte essencial de uma historia maior. Um painel bem construido transforma dados

complexos em narrativas visuais compreensiveis e impactantes.

Clareza Visual

Adicione titulos e legendas que
facilitem a compreensao
imediata

Um painel de visualizacdes nao € apenas uma colecao de graficos aleatodrios. Ele € uma ferramenta estratégica
projetada para comunicar os principais insights de forma concisa e clara para um publico especifico. Seja para
executivos, colegas de equipe ou clientes, o objetivo € permitir que eles compreendam rapidamente as
descobertas mais relevantes, identifiquem tendéncias e tomem decisdes informadas. E a culminacao de todo o seu
trabalho de EDA, apresentando as conclusdes de maneira acessivel.

A construcao de um painel eficaz envolve a selecao cuidadosa dos graficos mais apropriados para cada insight, a
organizacao logica desses graficos e a adicao de titulos e legendas claras. Ferramentas como Matplotlib e
Seaborn, combinadas com a capacidade de criar multiplos subplots, nos permitem montar esses painéis
diretamente no Jupyter Notebook ou Google Colab. O fluxo de trabalho end-to-end do curso enfatiza essa
comunicagao, pois um insight nao é valioso até que possa ser compartilhado e compreendido.

plt.figure(figsize=(15, 10))

# Subplot 1: Distribuicao de Idade

plt.subplot(2, 2, 1) # 2 linhas, 2 colunas, 1° grafico
sns.histplot(df['ldade'], kde=True)

plt.title("1. Distribuicao de Idade’)
plt.xlabel('ldade’)

plt.ylabel('Frequéncia’)

# Subplot 2: Renda Mensal por Género
plt.subplot(2, 2, 2) # 2 linhas, 2 colunas, 2° grafico
sns.boxplot(x='"Genero', y="Renda_Mensal', data=df)
plt.title('2. Renda Mensal por Género')
plt.xlabel('Género’)

plt.ylabel('Renda Mensal')

# Subplot 3: Relacdo entre Idade e Renda Mensal
plt.subplot(2, 2, 3) # 2 linhas, 2 colunas, 3° grafico
sns.scatterplot(x='ldade’, y="Renda_Mensal', data=df)
plt.title('3. Relacdo Idade vs. Renda Mensal')
plt.xlabel('ldade’)

plt.ylabel('Renda Mensal')

# Subplot 4: Média de Renda Mensal por Cidade

plt.subplot(2, 2, 4) # 2 linhas, 2 colunas, 4° grafico
sns.barplot(x='Cidade', y='"Renda_Mensal', data=renda_por_cidade)
plt.title('4. Média de Renda Mensal por Cidade")

plt.xlabel('Cidade")

plt.ylabel('Média de Renda Mensal’)

plt.tight_layout() # Ajusta o layout para evitar sobreposicao
plt.suptitle('Painel de Insights da Analise Exploratoria de Dados', y=1.02, fontsize=16) # Titulo geral

plt.show()

Neste codigo, utilizamos plt.subplot() para organizar multiplos graficos em uma unica figura, criando um painel
coeso. Cada grafico aborda um aspecto diferente da analise, mas juntos, eles contam uma historia mais completa
sobre o dataset. O plt.tight_layout() garante que os graficos nao se sobreponham, e plt.suptitle() adiciona um titulo
geral ao painel. Essa abordagem facilita a comunicacao dos principais insights, permitindo que o publico absorva
as informacodes de forma eficiente e compreenda as conclusdes mais importantes da sua EDA.



Conclusao e Proximos Passos: Refletindo
sobre a Jornada da EDA

Chegamos ao final da nossa jornada intensiva pela Analise Exploratdria de Dados, e é hora de consolidar o que

aprendemos e olhar para o futuro. A EDA nao é apenas uma etapa técnica no processo de ciéncia de dados; € uma
filosofia, uma forma de interrogar os dados com curiosidade e rigor. Ao longo destas aulas, vocé desenvolveu a
capacidade de ir além dos numeros brutos, transformando-os em narrativas significativas e insights acionaveis.

Conhecimento Técnico Mentalidade Analitica Comunicacao Clara
Dominio de Pandas, NumPy, Capacidade de questionar e Habilidade de transformar insights
Matplotlib e Seaborn investigar dados com rigor em visualizacbes persuasivas

A verdadeira maestria em EDA reside na sua capacidade de combinar o conhecimento técnico das ferramentas
(Pandas, NumPy, Matplotlib, Seaborn) com uma mentalidade analitica e questionadora. Vocé aprendeu a
desmembrar um problema, explorar cada variavel individualmente, investigar as relacdes entre elas, formular
hipoteses e, crucialmente, comunicar suas descobertas de forma clara e persuasiva através de painéis de
visualizacao. Essa habilidade é o alicerce para qualquer projeto de ciéncia de dados bem-sucedido.

Lembre-se que a analise de dados € um processo iterativo. Raramente vocé encontrara todas as respostas na
primeira tentativa. A EDA é um ciclo continuo de exploracao, questionamento, visualizacao e refinamento.

As tendéncias atuais da industria, com o foco em ambientes interativos como Jupyter Notebooks e Google Colab,
reforcam a importancia de um fluxo de trabalho flexivel e bem documentado, onde cada passo da sua analise pode
ser facilmente revisado e compartilhado.



Aprofundando a Analise Univariada:
Detalhes e Nuances

A analise univariada, embora pareca simples, é a base para evitar erros graves em etapas posteriores. E como
inspecionar cada ingrediente antes de comecar a cozinhar; um ingrediente estragado pode comprometer todo o
prato. Nesta secao, vamos detalhar um pouco mais as ferramentas e as consideracoes ao explorar variaveis
individuais, garantindo que vocé nao perca nenhum detalhe importante.

1 2
Variaveis Numeéricas Variaveis Categoricas
Assimetria (Skewness): Indica se a distribuicao é Frequéncia: Contagem de cada categoria

mai m um | ~ .
als pesada e ado Proporcao: Percentual de cada categoria

Curtose (Kurtosis): Mostra o "achatamento” da Cardinalidade: Numero de categorias unicas
distribuicao

Alta cardinalidade pode exigir tratamento especial
Combine com histogramas e box plots para visao

completa

Para variaveis numéricas, além das estatisticas basicas como média e mediana, & crucial observar a assimetria
(skewness) e a curtose (kurtosis). A assimetria nos diz se a distribuicao é mais pesada em um lado ou no outro,
enquanto a curtose indica o "achatamento" da distribuicdo, ou seja, a concentracao de dados em torno da média e
a presenca de valores extremos. Essas métricas, combinadas com histogramas e box plots, oferecem uma visao
completa da forma da distribuicao.

Para variaveis categoricas, a contagem de frequéncia e a proporcao de cada categoria sao essenciais. Além disso,
€ importante verificar a cardinalidade, ou seja, o numero de categorias unicas. Variaveis com alta cardinalidade
(muitas categorias unicas) podem exigir tratamento especial, como agrupamento ou codificacao, antes de serem
usadas em modelos. Graficos de barras e graficos de pizza (com cautela) sdo ideais para visualizar essas
distribuicoes.

# Detalhes da analise univariada para 'Renda_Mensal'

print("\nEstatisticas descritivas completas para Renda_Mensal:")
print(df['Renda_Mensal'].describe())

print(f"\nAssimetria (Skewness) da Renda_Mensal: {df['Renda_Mensal'].skew():.2f}")
print(f"Curtose (Kurtosis) da Renda_Mensal: {df['/Renda_Mensal'].kurt():.2f}")

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1, 2, 1)
sns.histplot(df['/Renda_Mensal'], kde=True, bins=5)
plt.title('Distribuicdo de Renda Mensal')
plt.xlabel('Renda Mensal')

plt.ylabel('Frequéncia’)

plt.subplot(1, 2, 2)
sns.boxplot(y=df['Renda_Mensal'])
plt.title('Box Plot de Renda Mensal')
plt.ylabel('Renda Mensal')

plt.tight_layout()
plt.show()

# Detalhes da analise univariada para 'Cidade’

print("\nContagem de valores e propor¢des para Cidade:")

contagem_cidade = df['Cidade'].value_counts()

proporcao_cidade = df['Cidade'].value_counts(normalize=True) * 100
print(pd.DataFrame({'Contagem': contagem_cidade, 'Propor¢ao (%)": proporcao_cidade}))

plt.figure(figsize=(7, 5))

sns.countplot(x='Cidade’, data=df, order=df['Cidade'].value_counts().index)
plt.title('Distribuicao de Cidades')

plt.xlabel('Cidade’)

plt.ylabel('Contagem’)

plt.show()

Neste trecho, exploramos a Renda_Mensal com skew() e kurt() para entender sua forma de distribuicao,
complementando o histograma e o box plot. Para a variavel Cidade, além da contagem, calculamos as proporcoes
para ter uma visao percentual da distribuicdo. A ordenacao do countplot por value_counts().index garante que as
barras sejam exibidas da categoria mais frequente para a menos frequente, facilitando a interpretacao.



Aprofundando a Analise Bivariada:
Correlacoes e Comparacoes

A analise bivariada é onde a magia da descoberta realmente comeca a acontecer. E como ver duas pessoas em
uma festa e comecar a notar que elas sempre riem das mesmas piadas, sugerindo uma conexao. No contexto dos
dados, estamos procurando por essas "conexdes" entre pares de variaveis. Vamos explorar mais a fundo como
quantificar e visualizar essas relacdes, indo além das observacdes superficiais.

() 1 Importante: Correlacao = Causalidade

Um alto coeficiente de correlacao pode indicar que duas variaveis se movem juntas, mas nao
necessariamente que uma causa a outra. Pode haver uma terceira variavel, ndo observada, influenciando
ambas.

Quando lidamos com duas variaveis numeéricas, o coeficiente de correlacao (como o de Pearson, que ja vimos) é
uma métrica fundamental. Ele nos diz a forca e a direcao de uma relacao linear. No entanto, é importante lembrar
que "correlacao nao implica causalidade". Um alto coeficiente de correlacao pode indicar que duas variaveis se
movem juntas, mas ndo necessariamente que uma causa a outra. Pode haver uma terceira variavel, ndo observada,
influenciando ambas.

01 02 03

Variaveis Numéricas Variaveis Categoricas Mista (Categorica +

Use coeficiente de correlacao e Aplique teste qui-quadrado para Numerica)

graficos de dispersao verificar associacoes Compare distribuicées com box

plots ou graficos de violino

Para variaveis categoricas, ou uma categorica e uma numérica, a comparacao de distribuicdes e médias é crucial.
Por exemplo, podemos usar testes estatisticos como o teste qui-quadrado para verificar se ha uma associacao
significativa entre duas variaveis categodricas. Para uma categdrica e uma numérica, box plots ou graficos de
violino sao excelentes para comparar a distribuicao da variavel numérica entre as diferentes categorias.

# Matriz de Correlagdo para variaveis numéricas
numeric_df = df.select_dtypes(include=np.number)
correlation_matrix = numeric_df.corr()

print("\nMatriz de Correlacdo:")
print(correlation_matrix)

plt.figure(figsize=(7, 6))

sns.heatmap(correlation_matrix, annot=True, cmap='coolwarm’, fmt=".2f")
plt.title('Matriz de Correlacao entre Varidveis Numéricas')

plt.show()

# Analise bivariada: Renda_Mensal por Cidade (com boxplot para distribui¢ao)
plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.boxplot(x='Cidade’, y='"Renda_Mensal', data=df)

plt.title('Distribuicao de Renda Mensal por Cidade')

plt.xlabel('Cidade’)

plt.ylabel('Renda Mensal')

plt.show()

# Exemplo de tabela de contingéncia para variaveis categoéricas
contingency_table = pd.crosstab(df['Genero'], df['Cidade'])
print("\nTabela de Contingéncia (Género vs. Cidade):")
print(contingency_table)

No codigo, geramos uma matriz de correlacao para todas as varidveis numéricas e a visualizamos com um
heatmap do Seaborn. O heatmap € uma forma intuitiva de ver rapidamente as relacdes entre multiplos pares de
variaveis. Em seguida, usamos um boxplot para comparar a distribuicao da Renda_Mensal entre as diferentes
Cidades, o que nos permite ver nao apenas a media, mas também a dispersao e os outliers em cada grupo. Por
fim, uma tabela de contingéncia (pd.crosstab) € apresentada para explorar a relagcao entre duas variaveis
categoéricas, Género e Cidade, mostrando as contagens conjuntas.



Refinando Hipoteses e Buscando Evidéncias
Mais Robustas

Validacao Robusta e Multiplas Perspectivas

A geracao de hipdteses é um processo continuo Compare media, mediana e distribuicao completa
na EDA. A medida que vocé explora os dados,

novas perguntas surgem, e as hipoteses iniciais e Testes Estatisticos

podem ser refinadas ou substituidas por outras
mais complexas. E como um cientista que, apés Verifique significancia estatistica das diferencas
um experimento, ajusta sua teoria com base nos

novos resultados e projeta novos experimentos ° Segmentagéo

para testar as nuances. . _ o o
Analise subgrupos para validar hipoteses condicionais

Um erro comum € aceitar uma hipétese com base em uma unica visualizacao ou métrica. A validacao robusta exige
multiplas perspectivas. Por exemplo, se vocé hipotetiza que "um determinado grupo de clientes gasta mais", vocé
nao deve apenas comparar a media de gastos, mas também a mediana, a distribuicdo (com box plots), e talvez até
realizar um teste de hipotese formal para verificar se a diferenca observada € estatisticamente significativa e nao
apenas fruto do acaso.

Além dos testes estatisticos formais, a segmentacao e a analise de subgrupos sao ferramentas poderosas para
validar hipoteses. Se vocé acredita que uma relacao se mantém em diferentes contextos, divida seus dados e
observe se o padrao persiste. Essa abordagem ajuda a identificar condicdes sob as quais sua hipotese é mais (ou
menos) verdadeira, adicionando profundidade a sua compreensao dos dados.

Exemplo: Hipotese Refinada

Vamos refinar a hipotese: "A renda mensal € maior para pessoas do género feminino em SP do que para o género
masculino em SP."

# Filtrando dados para a cidade de SP
df_sp = df[df['Cidade'] == 'SP']

# Calculando a renda média por género em SP

renda_media_sp_genero = df_sp.groupby('Genero')['Renda_Mensal']l.mean().reset_index()
print("\nRenda Média por Género em SP:")

print(renda_media_sp_genero)

# Visualizando a hipotese

plt.figure(figsize=(7, 5))

sns.barplot(x='Genero', y='"Renda_Mensal', data=renda_media_sp_genero)
plt.title('Renda Média por Género na Cidade de SP')

plt.xlabel('Género')

plt.ylabel('Renda Média Mensal')

plt.show()

# Validacdo: Comparacdo direta
renda_f_sp = df_sp[df_sp['Genero'] == 'F']['Renda_Mensal'].mean()
renda_m_sp = df_sp[df_sp['Genero'] == 'M']['Renda_Mensal'].mean()

print(f"\nRenda Média Feminina em SP: {renda_f_sp:.2f}")
print(f"Renda Média Masculina em SP: {renda_m_sp:.2f}")

if renda_f_sp > renda_m_sp:
print("A hipotese de que a renda mensal é maior para mulheres em SP é suportada pelos dados.")

else:
print("A hipbtese de que a renda mensal é maior para mulheres em SP NAO ¢é suportada pelos dados.")

Neste exemplo, filtramos o dataset para focar apenas na cidade de Sao Paulo, o que nos permite testar uma
hipotese mais especifica. Em seguida, calculamos e visualizamos a renda média por género dentro desse
subgrupo. A comparacao direta das médias nos da a validacao. Essa abordagem de segmentacao é poderosa para
testar hipoteses condicionais e entender como as relacdes se comportam em diferentes segmentos dos seus
dados, adicionando camadas de complexidade e precisao a sua analise.



Boas Praticas na Construcao de Paineéis de
Visualizacao

Construir um painel de visualizacbes eficaz é tanto uma arte quanto uma ciéncia. Nao basta apenas juntar graficos;
€ preciso pensar na clareza, na mensagem e na experiéncia do usuario. Imagine que vocé esta projetando um
mapa para um tesouro; ele precisa ser claro, direto e guiar o explorador sem confusao. Um painel mal projetado
pode obscurecer insights valiosos ou, pior, levar a interpretacdes erroneas.

Principio da "Historia em um Relance": O painel deve permitir que o publico compreenda a mensagem
principal em poucos segundos.

Uma boa pratica é seguir o principio da "histéria em um relance". O painel deve permitir que o publico compreenda
a mensagem principal em poucos segundos. Isso significa usar titulos descritivos, legendas claras, e evitar a
sobrecarga de informacdes. Cada grafico deve ter um propdsito claro e contribuir para a narrativa geral. A
consisténcia no uso de cores, fontes e estilos também é vital para a coesao visual.

Outro ponto crucial é a interatividade, embora em um PDF estatico isso seja limitado. No entanto, podemos simular
a interatividade organizando os graficos de forma ldgica, permitindo que o leitor "navegue" pela histéria. Comece
com uma visao geral (analise univariada), depois aprofunde nas relacdes (analise bivariada) e finalize com os
principais insights e conclusdes. O uso de ferramentas como Jupyter Notebook e Google Colab facilita a
experimentacao e o refinamento dessas visualizacdes antes da exportacao final.

Dicas para um Painel Eficaz:

Simplicidade é a chave Escolha o grafico certo
Evite graficos excessivamente complexos. Se um Cada tipo de grafico tem um proposito. Histograma
grafico nao adiciona valor claro, remova-o. para distribuicao, dispersao para relacao, barras

para comparacao.

Titulos e Legendas Consisténcia Visual

Sejam claros e concisos. O titulo deve resumir o Use a mesma paleta de cores, fontes e estilos para
insight do grafico. manter a coesao.

Fluxo Légico Evite o "Chart Junk"

Organize os graficos de forma que contem uma Elementos desnhecessarios que distraem do dado.

historia, do geral para o especifico.

Caracteristica Painel Eficaz Painel Ineficaz
Objetivo Comunica insights claros e acionaveis Apresenta dados sem uma mensagem
definida

Layout Organizado, com fluxo légico Desorganizado, graficos aleatorios

Graficos Selecionados para o proposito, Complexos, sobrecarregados de
simples informacao

Texto Titulos e legendas concisos e Titulos genéricos, legendas ausentes
descritivos ou confusas

Estilo Consistente (cores, fontes) Inconsistente, cores aleatérias

Impacto Facilita a tomada de decisao Dificulta a compreensao e a acao



O Ecossistema Padrao da Industria:
Ferramentas em Acao

Para realizar todas as analises e visualizacdes que discutimos, dependemos de um conjunto de bibliotecas Python
que se tornaram o padrao da industria. Dominar essas ferramentas ndo € apenas uma questao de sintaxe, mas de

entender como elas se encaixam em um fluxo de trabalho de andlise de dados completo, do carregamento a
comunicacao dos resultados. E como um chef que conhece suas facas, panelas e temperos; ele sabe qual

ferramenta usar para cada etapa da receita.

&F

Pandas

A espinha dorsal para manipulacao e analise de dados.
Oferece DataFrames eficientes para trabalhar com
dados tabulares. Sua "mesa de trabalho" onde os dados
sao preparados.

ot

Matplotlib

A fundacao da visualizacao, oferecendo controle
granular sobre cada aspecto de um grafico. Permite
criar desde graficos simples até painéis complexos.

—
+|_

NumPy

A base para operacdes humeéricas de alto desempenho.
Essencial para calculos vetoriais e matriciais,
executando operacdes matematicas complexas
rapidamente.

(o)
S o

Seaborn

Construido sobre Matplotlib, fornece interface de alto
nivel para criar graficos estatisticos atraentes e
informativos com menos cdédigo.

Pandas ¢ a espinha dorsal para manipulacao e analise de dados. Ele oferece estruturas de dados como
DataFrames, que sao incrivelmente eficientes para trabalhar com dados tabulares. Com Pandas, vocé pode
carregar dados de diversas fontes, limpar, filtrar, agrupar e transformar seus dados com poucas linhas de cédigo. E
a sua "mesa de trabalho" onde os dados sao preparados.

NumPy ¢é a base para operacdes numéricas de alto desempenho. Embora muitas vezes usado indiretamente
através do Pandas, que é construido sobre ele, NumPy é essencial para calculos vetoriais e matriciais. Ele permite
gue vocé execute operacdes matematicas complexas em grandes conjuntos de dados de forma muito mais rapida
do que com listas Python tradicionais.

Matplotlib e Seaborn séo as bibliotecas de visualizacado. Matplotlib é a fundacao, oferecendo controle granular
sobre cada aspecto de um grafico. Seaborn, construido sobre Matplotlib, fornece uma interface de alto nivel para
criar graficos estatisticos atraentes e informativos com menos codigo. Juntas, elas sao seu "kit de ferramentas de
arte", permitindo que vocé crie desde graficos simples até painéis complexos.

# Exemplo de uso combinado das bibliotecas
# Carregando dados (Pandas)
df_exemplo = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.com/mwaskom/seaborn-data/master/iris.csv')

# Visualizando as primeiras linhas (Pandas)
print("Primeiras 5 linhas do dataset Iris:")
print(df_exemplo.head())

# Estatisticas descritivas (Pandas + NumPy por baixo)
print("\nEstatisticas descritivas do dataset Iris:")
print(df_exemplo.describe())

# Visualizacdo da distribuicao de uma variavel (Seaborn + Matplotlib)
plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.histplot(df_exemplo['sepal_length'], kde=True)
plt.title('Distribuicdo do Comprimento da Sépala’)
plt.xlabel('Comprimento da Sépala (cm)’)

plt.ylabel('Frequéncia’)

plt.show()

# Visualizacdo da relacao entre duas variaveis (Seaborn + Matplotlib)
plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.scatterplot(x="sepal_length', y="sepal_width', hue='species', data=df_exemplo)
plt.title('Relagao entre Comprimento e Largura da Sépala por Espécie’)
plt.xlabel('Comprimento da Sépala (cm)')

plt.ylabel('Largura da Sépala (cm)')

plt.show()

Neste exemplo, demonstramos como essas bibliotecas trabalham em conjunto. Primeiro, usamos Pandas para
carregar e inspecionar o famoso dataset Iris. Em seguida, Pandas nos fornece estatisticas descritivas. Finalmente,
Seaborn e Matplotlib sdo empregados para criar visualizacdes que exploram a distribuicdo de uma variavel e a
relacao entre duas outras, categorizadas por espécie. Esse fluxo de trabalho integrado € o que vocé aplicara em
seus proprios projetos, do inicio ao fim.



Ambientes de Desenvolvimento Interativos:
Jupyter Notebooks e Google Colab

A escolha do ambiente de desenvolvimento é tdo importante quanto as ferramentas que vocé usa. Para a Analise

Exploratéria de Dados, a industria convergiu para ambientes interativos que permitem a execucao de codigo em

blocos, facilitando a exploracao, a documentacao e o compartilhamento do processo de analise. Pense nisso como
um caderno de laboratério digital, onde vocé pode registrar seus experimentos, observacdes e conclusées em um

unico lugar.

Jupyter Notebooks

Google Colab

Jupyter Notebooks sdo a ferramenta de eleicao para
cientistas de dados. Eles permitem combinar codigo
Python, visualizacdes, texto explicativo (em
Markdown) e equacdes em um unico documento. Essa
caracteristica é ideal para EDA, pois vocé pode
executar um bloco de cddigo, ver o resultado
imediatamente (um grafico, uma tabela), adicionar
suas observacgdes e continuar a analise. E um
ambiente dindmico que estimula a experimentacao e a
iteracao rapida.

Vantagens dos Ambientes Interativos:

Iteracao Rapida

Execute blocos de cddigo
individualmente e veja os
resultados instantaneamente.

Depuracao Simplificada

documento.

Identifique e corrija erros em blocos especificos de
codigo.

Caracteristica Jupyter Notebook

Natureza Aplicacao local (pode ser hospedada)

Instalacao Requer instalacao local (Anaconda,
pip)

Recursos Depende do hardware local

Colaboracao

compartilhamento de arquivos

Uso Flexivel para projetos locais e

servidores

Documentacao Integrada

Combine cdédigo, texto, imagens
e graficos no mesmo

Via controle de versao (Git) ou

Google Colab € uma versao baseada em nuvem do
Jupyter Notebook, oferecida gratuitamente pelo
Google. Ele oferece acesso a GPUs e TPUs (unidades
de processamento grafico e tensor) para computacao
intensiva, o que é um bénus para tarefas de machine
learning. A principal vantagem do Colab € a
colaboracao em tempo real e a facilidade de
compartilhamento, eliminando a necessidade de
configurar um ambiente local. E perfeito para projetos
em equipe e para quem esta comecando sem ter que
se preocupar com instalacoes.

Compartilhamento Facil

Compartilhe seu trabalho com
outras pessoas, que podem
reproduzir sua analise.

Visualizacao Imediata

Graficos e tabelas sao exibidos diretamente abaixo
do codigo.

Google Colab

Servico baseado em nuvem (Google)

Nao requer instalacao, acesso via
navegador

Oferece GPUs/TPUs gratuitas
(limitado)

Colaboracao em tempo real (como
Google Docs)

Ideal para aprendizado, prototipagem e
colaboracao



Fluxo de Trabalho de Analise de Dados (End-
to-End): Onde a EDA se Encaixa

A Analise Exploratéria de Dados nao € um fim em si mesma, mas uma parte vital de um fluxo de trabalho maior e

mais complexo: o fluxo de trabalho de analise de dados (end-to-end). Imagine a construcao de uma casa; a EDA é
como a fase de inspecao do terreno e do projeto arquitetbnico. Vocé ndo comeca a construir sem entender o solo
e as especificacoes, certo? Da mesma forma, vocé nao deve pular para a modelagem sem antes explorar seus
dados.

Sem uma EDA robusta, as etapas seguintes podem ser comprometidas. Um modelo de machine learning
construido sobre dados mal compreendidos ou com problemas nao detectados tera um desempenho inferior.

Este fluxo de trabalho abrange todas as etapas, desde a coleta inicial dos dados até a implantacao de um modelo
ou a apresentacao de insights. A EDA se posiciona logo apds a coleta e limpeza dos dados, atuando como uma
ponte essencial para as fases de pré-processamento, modelagem e comunicacao. E a etapa onde vocé "conversa"
com os dados pela primeira vez, entendendo sua estrutura, qualidade e o potencial para responder as suas
perguntas de negocio.

Sem uma EDA robusta, as etapas seguintes podem ser comprometidas. Um modelo de machine learning
construido sobre dados mal compreendidos ou com problemas nao detectados (como outliers ou dados ausentes)
tera um desempenho inferior. Da mesma forma, insights apresentados sem uma exploracao cuidadosa podem ser
superficiais ou até mesmo enganosos. A EDA garante que vocé esteja construindo sua analise sobre uma base
sélida de compreenséao e validagao.

Etapas do Fluxo de Trabalho de Analise de Dados:

@ Definicao do Problema

Entender o objetivo de negdcio e as perguntas que os dados devem responder.

0 Coleta de Dados

e

Adquirir os dados de diversas fontes (bancos de dados, APls, arquivos).

/,_ﬂ,s Limpeza de Dados

Tratar valores ausentes, corrigir erros, padronizar formatos.

Q\ Analise Exploratoria de Dados (EDA)

Onde estamos agora! Entender distribuicdes, relacdes, identificar padroes e anomalias.

O Pré-processamento de Dados

3
Preparar os dados para modelagem (engenharia de features, escalonamento, codificacao).

éD Modelagem

Construir e treinar modelos de machine learning.

O Avaliacao do Modelo
o)

Medir o desempenho do modelo e ajusta-lo.

fA  Implantacao/Comunicacao
Y
Colocar o modelo em producao ou apresentar os insights para tomada de decisao.



EDA na Pratica: Um Estudo de Caso Realista

Para solidificar nosso entendimento, vamos aplicar os conceitos de EDA em um cenario mais proximo da realidade.
Imagine que vocé trabalha para uma empresa de e-commerce e precisa analisar o comportamento de compra dos
clientes para identificar oportunidades de marketing. Vocé recebe um dataset com informagodes sobre clientes,
seus gastos, idade, género e a categoria de produto mais comprada.

[J @ Objetivo do Estudo de Caso

Usar a EDA para responder perguntas estratégicas sobre o comportamento dos clientes e identificar
oportunidades de marketing.

Nosso objetivo € usar a EDA para responder a perguntas como: Qual a distribuicao de idade dos nossos clientes?

Existe uma diferenca significativa nos gastos entre homens e mulheres? Clientes mais velhos gastam mais? Quais

categorias de produtos sao mais populares entre diferentes grupos demograficos? Essas perguntas guiardo nossa
analise univariada e bivariada, e nos ajudarao a formular hipoteses para validacao.

Este estudo de caso pratico reforca a importancia de um fluxo de trabalho estruturado. Comecaremos com a
inspecao inicial dos dados, passaremos pela analise univariada de cada variavel relevante, depois exploraremos as
relacdes bivariadas e, finalmente, tentaremos construir um painel de insights que possa ser apresentado a equipe
de marketing. A énfase sera em como as ferramentas (Pandas, Seaborn) nos permitem extrair essas informacdes
de forma eficiente.

# Criando um dataset de exemplo para o e-commerce
np.random.seed(42)
data_ecommerce = {
'ID_Cliente": range(1, 101),
'ldade': np.random.randint(18, 70, 100),
'Genero': np.random.choice(['M', 'F'], 100, p=[0.48, 0.52]),
'Gasto_Total": np.random.normal(loc=500, scale=150, size=100).round(2),
'Categoria_Preferida": np.random.choice(['Eletrénicos', 'Roupas’, 'Livros', 'Alimentos'], 100, p=[0.3, 0.3, 0.2, 0.2])
}
df_ecommerce = pd.DataFrame(data_ecommerce)
df_ecommerce['Gasto_Total'] = df_ecommerce['Gasto_Total'l.apply(lambda x: max(50, x)) # Garantir gastos
positivos

print("Primeiras linhas do dataset de E-commerce:")
print(df_ecommerce.head())

# Analise Univariada: Distribuicdao de Idade
plt.figure(figsize=(8, 5))
sns.histplot(df_ecommerce['ldade'], kde=True)
plt.title('Distribuicdo de Idade dos Clientes’)
plt.xlabel('ldade’)

plt.ylabel('Frequéncia’)

plt.show()

# Analise Univariada: Distribuicao de Categoria Preferida
plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.countplot(x='Categoria_Preferida', data=df_ecommerce,
order=df_ecommerce['Categoria_Preferida'l.value_counts().index)
plt.title('Categorias de Produtos Preferidas’)

plt.xlabel('Categoria’)

plt.ylabel('Numero de Clientes')

plt.show()

Neste primeiro passo do estudo de caso, criamos um dataset simulado de e-commerce e realizamos analises
univariadas basicas. O histograma da Idade nos mostra a faixa etaria predominante dos clientes, enquanto o
countplot da Categoria_Preferida revela quais categorias de produtos sao mais populares. Essas visualizacbées
iniciais ja nos dao uma ideia do perfil geral dos clientes e das tendéncias de compra, preparando o terreno para
analises bivariadas mais detalhadas.



EDA na Pratica: Analise Bivariada e Geracao
de Hipoteses

Continuando nosso estudo de caso de e-commerce, agora que temos uma compreensao das variaveis individuais,
é hora de investigar como elas se relacionam. A equipe de marketing esta particularmente interessada em entender
se 0 género ou a idade influenciam o gasto total e a preferéncia por categorias de produtos. Essas sao as
perguntas que nos guiardo na analise bivariada e na formulacao de hipoteses.

1 Gasto Totalvs.Género 2 Idade vs. Gasto Total 3 Categoria Preferida vs.
Existe diferenca significativa Clientes mais velhos tendem Genero
nos gastos entre homens e a gastar mais? Como as preferéncias de
mulheres? produto variam entre os
géneros?

Vamos explorar a relacao entre Gasto_Total e Genero, e entre Idade e Gasto_Total. Além disso, investigaremos
como a Categoria_Preferida se distribui entre os diferentes géneros. Cada visualizacao e calculo nos ajudara a
construir uma imagem mais clara do comportamento do cliente, permitindo-nos gerar hipdteses mais informadas
que podem ser testadas e, se validadas, transformadas em estratégias de marketing.

Lembre-se da importancia de conectar cada insight com uma possivel aplicacao real. Se descobrirmos que
mulheres gastam mais em uma categoria especifica, isso pode levar a campanhas de marketing direcionadas.

# Andlise Bivariada: Gasto Total por Género
plt.figure(figsize=(8, 5))

sns.boxplot(x='Genero', y='Gasto_Total', data=df_ecommerce)
plt.title('Gasto Total por Género')

plt.xlabel('Género")

plt.ylabel('Gasto Total')

plt.show()

# Hipotese: Mulheres gastam mais que homens.

gasto_medio_genero = df_ecommerce.groupby('Genero')['Gasto_Total']l.mean().reset_index()
print("\nGasto Médio por Género:")

print(gasto_medio_genero)

# Analise Bivariada: Relacdo entre Idade e Gasto Total
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.scatterplot(x='ldade’, y="Gasto_Total', data=df_ecommerce)
plt.title('Relacao entre Idade e Gasto Total')

plt.xlabel('ldade’)

plt.ylabel('Gasto Total')

plt.show()

# Hipotese: Existe uma correlacdo positiva entre Idade e Gasto Total.
correlacao_idade_gasto = df_ecommerce['ldade'].corr(df_ecommerce['Gasto_Total'])
print(f"\nCoeficiente de correlacdo entre Idade e Gasto Total: {correlacao_idade_gasto:.2f}")

# Analise Bivariada: Categoria Preferida por Género

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.countplot(x='Categoria_Preferida', hue='Genero', data=df_ecommerce, palette='viridis')
plt.title('Categorias Preferidas por Género')

plt.xlabel('Categoria’)

plt.ylabel('Numero de Clientes’)

plt.show()

Neste segmento, usamos um boxplot para comparar o Gasto_Total entre géneros, revelando se ha uma diferenca
na distribuicao. Em seguida, um scatterplot explora a relacao entre Idade e Gasto_Total, complementado pelo
calculo do coeficiente de correlacao. Por fim, um countplot com o parametro hue nos permite visualizar a
distribuicao das Categorias_Preferidas dividida por Género. Essas visualizacdes sao cruciais para formular e
comecar a validar hipéteses sobre o comportamento de compra dos clientes.



EDA na Pratica: Validacao de Hipoteses e
Insights Acionaveis

Com as analises univariadas e bivariadas em maos, e algumas hipoteses preliminares formuladas, o proximo passo
é a validacao mais rigorosa e a extracao de insights acionaveis para a equipe de marketing. Nao basta apenas
observar tendéncias; precisamos quantifica-las e entender suas implicacdes. E como um médico que, apds 0s
exames, nao apenas identifica os sintomas, mas diagnostica a doenca e prescreve o tratamento.

Vamos focar em validar as hipéteses geradas na secao
anterior. Por exemplo, se a hipotese € que "mulheres gastam 0 % InS|ght Acionavel
mais que homens", podemos comparar as médias de gasto
- . - e Transforme descobertas em
e, se necessario, realizar um teste estatistico para verificar a 5 .
o A . . By i recomendacoes praticas que
significancia dessa diferenca. Se a correlacao entre idade e ) ) o
, . . . impulsionem o negdcio.
gasto é positiva, podemos segmentar os clientes por faixa

etaria para entender melhor essa relacao.

A comunicacao desses insights é tdo importante quanto a descoberta. Os resultados da nossa validacao devem
ser apresentados de forma clara e concisa, destacando as implicacdes para as estratégias de marketing. A EDA
nao é apenas sobre encontrar padrées, mas sobre traduzir esses padroes em recomendacdes praticas que
impulsionem o negdcio.

# Validacdo da hipétese: Mulheres gastam mais que homens.
gasto_mulheres = df_ecommerce[df_ecommerce['Genero'] == 'F']['Gasto_Total']l.mean()
gasto_homens = df_ecommerce[df_ecommerce['Genero'] == 'M']['Gasto_Total'l.mean()

print(f"\nGasto Médio de Mulheres: R${gasto_mulheres:.2f}")
print(f"Gasto Médio de Homens: R${gasto_homens:.2f}")

if gasto_mulheres > gasto_homens:

print("Insight: Mulheres tém um gasto médio ligeiramente maior que homens. Isso pode indicar oportunidades
para campanhas de marketing direcionadas ao publico feminino.")
else:

print("Insight: O gasto médio entre géneros é similar ou homens gastam mais. Reavaliar estratégias de
segmentacao por género.")

# Validacdo da hipotese: Correlagao positiva entre Idade e Gasto Total.
print(f"\nCorrelacao Idade vs. Gasto Total: {correlacao_idade_gasto:.2f}")

if correlacao_idade_gasto > 0.3: # Limiar para correlacdo moderada
print("Insight: Existe uma correlacao positiva moderada entre idade e gasto total. Clientes mais velhos tendem
a gastar mais. Considerar produtos de maior valor agregado para faixas etarias mais altas.")

else:
print("Insight: A correlacao entre idade e gasto total é fraca. Outros fatores podem ser mais influentes no

gasto.")

# Validacdo: Categoria Preferida por Género (analise de propor¢des)
proporcao_categoria_genero = df_ecommerce.groupby('Genero’)
['Categoria_Preferida']l.value_counts(normalize=True).unstack() * 100
print("\nProporcdo de Categorias Preferidas por Género (%):")
print(proporcao_categoria_genero)

print("\ninsight: Observar as proporc¢des revela que, por exemplo, 'Eletronicos' e 'Roupas' sao populares em
ambos os géneros, mas pode haver nuances. 'Livros' pode ter uma leve preferéncia em um género. Isso pode
guiar a personalizacdo de ofertas.")

R$520 0.35 30%

Gasto Médio Feminino Correlacao Idade-Gasto Preferéncia Eletronicos

Ligeiramente superior ao masculino Correlacao positiva moderada Categoria mais popular

Neste trecho, quantificamos as diferencas de gasto médio entre géneros e interpretamos o coeficiente de
correlacao entre idade e gasto. Em seguida, analisamos as proporcdes de categorias preferidas por género, o que
nos permite identificar padrées de consumo especificos. Cada resultado é acompanhado de um "Insight" que
traduz a descoberta em uma implicacao pratica para o negodcio. Essa € a esséncia da EDA: transformar dados em
conhecimento acionavel.



EDA na Pratica: Construindo o Painel de
Insights para Marketing

Chegamos a fase final do nosso estudo de caso de e-commerce: a construcao de um painel de visualizacdes para
a equipe de marketing. Depois de toda a exploracao, validacao de hipdteses e extracao de insights, € hora de
condensar essas informacdes em um formato visualmente atraente e facil de entender. O objetivo € que a equipe
de marketing possa, em um relance, compreender o perfil do cliente e as principais tendéncias de compra.

Transformando Dados em
Decisoes

O painel deve ser projetado com o publico-alvo em mente. A equipe de marketing precisa de informacdes claras e
diretas que possam ser usadas para planejar campanhas, segmentar clientes e otimizar o mix de produtos.
Evitaremos jargdes técnicos e focaremos na clareza da mensagem. Cada grafico serd uma peca do quebra-
cabeca, e juntos, eles formarao uma imagem completa do comportamento do cliente.

Utilizaremos matplotlib.pyplot.subplot para organizar os graficos de forma l6gica em uma unica figura.
Comecaremos com uma visao geral da distribuicao de idade e gasto total, depois passaremos para as relagcoes
entre género, idade e gasto, e finalizaremos com as preferéncias de categoria. O painel servira como um resumo
visual de todas as nossas descobertas, pronto para ser compartilhado e discutido.

plt.figure(figsize=(18, 12)) # Tamanho maior para o painel

# Grafico 1: Distribuicdo de Idade dos Clientes
plt.subplot(2, 3, 1) # 2 linhas, 3 colunas, 1° grafico
sns.histplot(df_ecommerce['ldade'], kde=True, bins=10)
plt.title("1. Distribuicao de Idade’)

plt.xlabel('ldade’)

plt.ylabel('Frequéncia’)

# Grafico 2: Distribuicao de Gasto Total

plt.subplot(2, 3, 2) # 2 linhas, 3 colunas, 2° grafico
sns.histplot(df_ecommerce['Gasto_Total'], kde=True, bins=10)
plt.title('2. Distribuicdo de Gasto Total')

plt.xlabel('Gasto Total (R$)")

plt.ylabel('Frequéncia’)

# Grafico 3: Gasto Total por Género

plt.subplot(2, 3, 3) # 2 linhas, 3 colunas, 3° grafico
sns.boxplot(x='Genero', y='"Gasto_Total', data=df_ecommerce)
plt.title('3. Gasto Total por Género')

plt.xlabel('Género')

plt.ylabel('Gasto Total (R$)")

# Grafico 4: Relacdo entre Idade e Gasto Total

plt.subplot(2, 3, 4) # 2 linhas, 3 colunas, 4° grafico
sns.scatterplot(x='ldade', y="Gasto_Total', data=df_ecommerce)
plt.title('4. Relacdo Idade vs. Gasto Total')

plt.xlabel('ldade’)

plt.ylabel('Gasto Total (R$)")

# Grafico 5: Categorias Preferidas por Género

plt.subplot(2, 3, 5) # 2 linhas, 3 colunas, 5° grafico

sns.countplot(x='Categoria_Preferida', hue='Genero', data=df_ecommerce, palette="'pastel’)
plt.title('5. Categorias Preferidas por Género')

plt.xlabel('Categoria’)

plt.ylabel('Numero de Clientes')

plt.xticks(rotation=15) # Rotaciona os rétulos para melhor visualizacao

# Grafico 6: Média de Gasto por Categoria Preferida

plt.subplot(2, 3, 6) # 2 linhas, 3 colunas, 6° grafico

gasto_por_categoria = df_ecommerce.groupby('Categoria_Preferida’)
['Gasto_Total'].mean().sort_values(ascending=False).reset_index()
sns.barplot(x="Categoria_Preferida’, y='"Gasto_Total', data=gasto_por_categoria, palette='coolwarm?)
plt.title('6. Gasto Médio por Categoria Preferida’)

plt.xlabel('Categoria’)

plt.ylabel('Gasto Médio (R$)")

plt.xticks(rotation=15)

plt.tight_layout(rect=[0, 0.03, 1, 0.95]) # Ajusta o layout, deixando espaco para o suptitle
plt.suptitle('Painel de Insights de Clientes para Marketing (E-commerce)’, y=0.98, fontsize=20, weight="bold’)
plt.show()

Este cddigo constroi um painel completo com seis graficos, cada um contribuindo para uma compreensao
abrangente do comportamento do cliente de e-commerce. Desde a distribuicao de idade e gasto até as
preferéncias de categoria por género e o0 gasto médio por categoria, o painel oferece uma visao multifacetada. O
uso de plt.suptitle e plt.tight_layout garante uma apresentacao profissional e legivel, pronta para ser compartilhada
com a equipe de marketing e guiar suas decisdes estratégicas.



Conclusao e Proximos Passos: EDA como
Fundamento

Sua Jornada na EDA

Chegamos ao final da nossa exploracao aprofundada em Analise
Exploratoria de Dados (EDA). Ao longo desta aula, vocé nao
apenas revisou os conceitos de analise univariada e bivariada, mas
também mergulhou na arte de gerar e validar hipoteses,
culminando na construcao de painéis de visualizacao que
transformam dados em histérias compreensiveis.

A EDA ¢é, sem duvida, a pedra angular de qualquer projeto de ciéncia de dados bem-sucedido. Em pratica, a EDA é
0 seu primeiro e mais importante diadlogo com os dados. E onde vocé desenvolve uma intuicdo sobre o conjunto de
dados, identifica problemas potenciais (como outliers ou dados ausentes), descobre padroes ocultos e formula as
perguntas certas que guiarao as etapas subsequentes, seja a construgcao de um modelo preditivo ou a criagcao de
um relatério de negocios.

@ Dominio Técnico “2 Pensamento Analitico ;] Comunicacao Visual
Fluéncia em Pandas, NumPy, Capacidade de questionar, Habilidade de criar narrativas
Matplotlib e Seaborn - 0 explorar e descobrir insights visuais que transformam dados
ecossistema padrao da industria ocultos nos dados em decisdes

Dominar a EDA significa ter a capacidade de extrair valor e significado de qualquer volume de dados.
Continue praticando, explorando novos datasets e desafiando-se a encontrar novas historias nos dados.

Lembre-se que as ferramentas que utilizamos — Pandas, NumPy, Matplotlib e Seaborn — sdo o ecossistema padrao
da industria. A fluéncia nessas bibliotecas, combinada com a pratica em ambientes interativos como Jupyter
Notebooks e Google Colab, o posiciona na vanguarda da analise de dados. Continue praticando, explorando novos
datasets e desafiando-se a encontrar novas historias nos dados.



Autoavaliacao

Teste seus conhecimentos:

B T S

Analise Univariada Visualizacao de Correlacao
Qual das seguintes afirmacdes melhor descreve o Ao analisar a relacao entre duas variaveis
objetivo principal da Analise Univariada? numeéricas, qual ferramenta € mais apropriada para

. ~ o visualizar a correlacao e identificar padrboes?
e a) Investigar a relacao entre duas variaveis.

e Db) Explorar a distribuicdo e caracteristicas de a) Histograma

uma unica variavel. b) Grafico de Barras

)
)
)
)

e ) Construir modelos preditivos complexos. c) Grafico de Dispersao (Scatter Plot)

e d) Comunicar insights para stakeholders. e d) Box Plot

Bibliotecas Python Ambientes Interativos

Qual das seguintes bibliotecas Python é a mais Qual é a principal vantagem de utilizar ambientes
indicada para a manipulacao e transformacao de como Jupyter Notebooks ou Google Colab para
dados tabulares? EDA?

e a) NumPy e a) Eles sao mais rapidos para executar codigo
e b) Matplotlib complexo.

e ¢) Seaborn e b) Permitem combinar cédigo, texto e

« d) Pandas visualizagcdes em um unico documento

interativo.

e ) Sao exclusivamente para desenvolvimento de
modelos de Machine Learning.

e d) Oferecem acesso ilimitado a recursos de
hardware.

Questao Dissertativa:

[J . Questaos

Explique a importancia da geracao e validacao de hipdteses no processo de Analise Exploratoria de
Dados (EDA) e como ela se conecta com a tomada de decisdes de negdcio.



Gabarito e Recursos Adicionais

Gabarito:
Resposta: b) Resposta: c)
Explorar a distribuicao e caracteristicas de uma unica Grafico de Dispersao (Scatter Plot)
variavel
Resposta: d) Resposta: b)

Pandas Combinar codigo, texto e visualizacdes interativamente

Proxima Aula:

Aula 16 = Conclusao do Curso,
Melhores Praticas e Caminhos
Futuros

Recursos Adicionais:

Documentacao Oficial do Galeria de Graficos do Artigos sobre EDA no

Pandas Seaborn Medium/Towards Data

Para aprofundar na manipulacdo de  Parainspiracao e exemplos de Science

dados e explorar todas as visualizacdes estatisticas atraentes Para estudos de caso e melhores

funcionalidades da biblioteca. e informativas. praticas da comunidade de ciéncia
de dados.

[ 1 NOTA IMPORTANTE

As informacdes técnicas e tendéncias desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes
oficiais e a documentacao das bibliotecas para verificar alteracdes e novas funcionalidades.



