Aula 6 - Limpeza e Tratamento de Dados
Ausentes

Imagine que vocé esta preparando uma receita complexa, mas percebe que alguns ingredientes essenciais estao
faltando ou as quantidades estao ilegiveis. O que vocé faz? Tenta adivinhar, substitui por algo parecido ou
simplesmente desiste da receita? No mundo da modelagem preditiva, a situacao é bastante similar. Dados
ausentes, ou "missing values", sdo como esses ingredientes faltantes: eles podem comprometer seriamente o
resultado final do seu modelo, levando a previsdes imprecisas ou até mesmo a conclusdes erradas.

Nesta aula, embarcaremos em uma jornada crucial para qualquer cientista de dados ou analista: a arte e a ciéncia
de lidar com dados ausentes. Vocé aprendera a identificar essas lacunas em seus conjuntos de dados e, mais
importante, a aplicar as estratégias e técnicas mais eficazes para trata-las. Nosso objetivo é que, ao final, vocé
seja capaz de tomar decisdes informadas sobre quando remover dados, quando imputa-los e qual método de
imputacao escolher, garantindo a robustez e a confiabilidade dos seus modelos preditivos.

A relevancia pratica deste conhecimento é imensa. Em qualquer projeto de analise de dados, seja para prever
vendas, diagnhosticar doencas ou otimizar processos, a qualidade dos dados € a base de tudo. Ignorar dados
ausentes é como construir uma casa sobre areia movedica. Ao dominar essas técnicas, VOCé nao apenas cumpre
uma etapa fundamental do pré-processamento, mas também eleva a qualidade de suas analises e a confianga em
suas previsoes. Prepare-se para transformar dados incompletos em insights valiosos, conectando o que vocé ja
sabe sobre a importancia dos dados com as ferramentas para torna-los verdadeiramente uteis.



O Enigma dos Dados Faltantes: Identificacao
e Suas Origens

No universo dos dados, é raro encontrar um conjunto de informacdes perfeitamente completo. Mais
frequentemente do que gostariamos, nos deparamos com lacunas, buracos, ou como chamamos tecnicamente,
"dados ausentes" ou "missing values". Antes de pensar em como resolver o problema, precisamos entender onde
ele esta e por que ele existe. E como um detetive que, antes de solucionar um mistério, precisa primeiro encontrar

as pistas e entender o contexto do crime.

[J) Identificacao de Dados Faltantes

A identificacao de dados faltantes é o primeiro passo critico. Sem saber onde estao as lacunas, qualquer
tentativa de tratamento serd ineficaz. Essas lacunas podem se manifestar de diversas formas: um campo
vazio em uma planilha, um valor nulo em um banco de dados, ou um marcador especifico como "NA"

(Not Available) ou "NaN" (Not a Number) em linguagens de programacao.

Visualizar seu conjunto de dados, seja por meio de tabelas ou graficos de densidade de valores, € uma excelente
maneira de comecgar a mapear essas auséncias.

Por que os dados faltam?

Erro Humano Falha Técnica Nao-Resposta

Formulario preenchido Sensor que parou de funcionar Resposta intencional ou nao
incorretamente ou campo por um periodo ou problema no intencional ausente em
esquecido durante a coleta de sistema de registro. pesquisas, onde a auséncia ja
dados. carrega informacao.

Compreender a causa raiz é fundamental, pois ela pode influenciar a melhor estratégia de tratamento.



O Impacto Silencioso: Por Que Dados
Ausentes Sao um Problema?

Ignorar dados ausentes € um erro comum, mas que pode ter consequéncias devastadoras para a qualidade e a
confiabilidade de qualquer analise ou modelo preditivo. Pense em um mapa de estradas onde algumas cidades
importantes simplesmente nao aparecem. Vocé conseguiria planejar uma viagem eficiente ou tomar decisées de
rota seguras? Provavelmente ndo. Da mesma forma, dados incompletos podem levar seu modelo a "se perder" ou
a tracar rotas erradas.

Y = @

Falha Técnica Perda de Informacoes Introducao de Viés
A maioria dos algoritmos de Se vocé tentar alimentar um A presenca de dados ausentes
Machine Learning nao sabe modelo com dados que contém pode introduzir viés em suas
como lidar com valores lacunas, ele pode simplesmente analises, especialmente se os
ausentes. Eles esperam dados falhar, gerar erros, ou ignorar as dados estao faltando de forma
completos e bem-estruturados. linhas ou colunas com nao aleatoria.

problemas.

A qualidade do seu modelo é diretamente proporcional a qualidade dos dados que o alimentam.

Se o0s dados estao faltando de forma nao aleatéria — por exemplo, se pessoas com uma certa caracteristica sao
mais propensas a hao responder a uma pergunta especifica — entdo a remocao simples dessas observacdes pode
distorcer a representatividade do seu conjunto de dados. Isso significa que seu modelo aprenderd com uma versao
distorcida da realidade, e suas previsdes serao, consequentemente, tendenciosas e menos precisas.



Estrategias Fundamentais: Remover ou
Imputar?

Diante do desafio dos dados ausentes, duas grandes estratégias se apresentam: remover as informacoes
incompletas ou preencher as lacunas, um processo conhecido como imputacdo. A escolha entre uma e outra nao é
trivial e depende de diversos fatores, como a quantidade de dados ausentes, o padrao de auséncia e a importancia
da varidvel em questao. E como decidir se vocé joga fora um livro com algumas paginas rasgadas ou se tenta
restaura-las.

Remocao Imputacao

O que é? O que é?

Descartar as linhas (observacodes) ou colunas Preencher as lacunas com valores estimados
(variaveis) que contém dados ausentes. baseados nos dados existentes.
Vantagens Vantagens

e Simplicidade e rapidez e Preservacao de informacées

e Garantia de dados completos e Modelos mais robustos

e Facil implementacao e Maior tamanho de amostra
Desvantagens Desvantagens

e Perda significativa de dados e Introducao de incerteza

e Reducao do poder estatistico o Possivel viés se mal aplicada

e Possivel introducao de vies e Reducao artificial da variabilidade

A decisao entre remover e imputar € um dos primeiros dilemas que vocé enfrentara ao pré-processar seus dados.



Remocao de Dados Ausentes: Simplicidade
com Cautela

Quando nos deparamos com dados ausentes, a primeira e mais intuitiva reacao pode ser simplesmente elimina-los.
Essa abordagem, embora pareca radical, € muitas vezes a mais rapida e facil de implementar. No entanto, como
um cirurgiao que decide remover um orgao, € preciso entender as consequéncias e quando essa € a melhor ou
unica opcao. A remocao de dados ausentes pode ser feita de algumas maneiras, cada uma com suas proprias
implicacoées.

Remocao Listwise (Completa)

Se uma unica observacao (linha) possui um valor ausente em qualquer uma das variaveis que vocé

pretende usar, toda essa observacao € descartada. Imagine que vocé tem um questionario com 20

perguntas, e uma pessoa deixou apenas uma em branco. Na remocao listwise, todas as 19 respostas
1 validas dessa pessoa seriam jogadas fora.

Vantagem: Garante que todos os dados restantes estao completos, simplificando a analise.

Problema: Se muitos dados estiverem ausentes, mesmo que esparsamente, vocé pode acabar com
um conjunto de dados drasticamente reduzido.

Remocao Pairwise

Em vez de descartar a observacao inteira, os dados sao removidos apenas para as analises

especificas que exigem aquela variavel ausente. Por exemplo, se vocé esta calculando a correlacao

entre duas variaveis e uma delas tem um valor ausente para uma observacao, essa observacao é
2 excluida apenas para o calculo daquela correlacao especifica.

Vantagem: Maximiza o uso dos dados disponiveis.

Problema: Pode levar a diferentes tamanhos de amostra para diferentes analises, dificultando a
comparacao de resultados.

Remocao de Colunas

A remocao de colunas inteiras (variaveis) € mais drastica e s6 deve ser considerada se uma variavel
3 tiver uma porcentagem muito alta de dados ausentes e nao for considerada crucial para a analise.

Quando usar: Apenas em casos extremos de auséncia massiva (>70-80%) e baixa relevancia da
variavel.



Imputacao: Preenchendo as Lacunas com
Inteligéncia

Se aremocao de dados ausentes é como jogar fora as pecas de um quebra-cabeca que nao se encaixam, a
imputacao é a tentativa de criar novas pecas que se ajustem perfeitamente. E uma estratégia mais sofisticada que
visa preservar o maximo de informacdes possivel, preenchendo as lacunas com valores estimados. A ideia € que,
ao invés de descartar uma observacao inteira por causa de um unico valor ausente, podemos inferir qual seria
esse valor com base nos dados existentes.

D Quando a Imputacao é Util?

A imputacao é particularmente util quando a quantidade de dados ausentes é significativa, mas nao tao
grande a ponto de invalidar a variavel por completo. Ela permite que vocé mantenha um tamanho de
amostra maior, o que é crucial para a robustez estatistica e o poder preditivo dos seus modelos.

Consideracoes Importantes

e Valores sao Estimativas e Escolha da Técnica

E importante lembrar que os valores imputados sdo
estimativas, nao dados reais. Eles introduzem um
certo grau de incerteza.

Contexto dos Dados

A chave é entender o contexto dos seus dados, o
tipo de variavel (numérica, categorica) e o padrao de
auséncia para selecionar a técnica mais apropriada.

A escolha da técnica de imputacao € um dos pontos
mais criticos. Métodos simples podem ser rapidos,
mas podem nao ser 0s mais precisos.

Avaliacao de Impacto

A imputacao é uma ferramenta poderosa, mas deve
ser usada com discernimento, sempre avaliando o
impacto dos valores preenchidos na sua analise
final.



Técnicas de Imputacao Simples: Media,
Mediana e Moda

Comecamos nossa exploracao das técnicas de imputagcao com as abordagens mais diretas e faceis de
implementar: a imputacao por média, mediana e moda. Pense nelas como as ferramentas basicas de um kit de
primeiros socorros para dados ausentes. Elas sao rapidas, eficientes para certas situacdes, mas nao sao a solucao

para todos os males.

Essas técnicas sdo um bom ponto de partida, mas é crucial entender suas limitacdes. Elas assumem que 0s
dados ausentes sdo "Missing Completely At Random" (MCAR) ou "Missing At Random" (MAR) e nao levam em
conta as relacdes entre as variaveis, o que pode ser uma simplificacao excessiva em muitos casos reais.




Comparando as Tecnicas de Imputacao
Simples

Para solidificar a compreensao das técnicas de imputacado mais basicas, um quadro comparativo pode ser muito
util. Ele nos permite visualizar rapidamente as caracteristicas, aplicacdes e limitacdes de cada método, facilitando
a escolha em diferentes cenarios. Lembre-se, a melhor ferramenta € aquela que se adapta a sua necessidade
especifica e ao contexto dos seus dados.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Vantagens Desvantagens

Média Variaveis Valor central Simples, rapida, Sensivel a outliers,
numericas, aritmeético dos mantém a meédia reduz variancia,
distribuicao dados existentes da variavel distorce
simétrica distribuicao

assimétrica

Mediana Variaveis Valor central dos Robusta a outliers, Reduz variancia,
numericas, dados ordenados mais pode nao ser o
distribuicao existentes representativa em valor mais
assimétrica dados frequente

assimeétricos

Moda Variaveis Valor mais Simples, mantém Pode nao ser
categoricas ou frequente dos a natureza representativa se
numeéricas dados existentes categorica houver multiplas
discretas modas, reduz

variancia

Guia de Decisao Rapida

i i O

Distribuicao Normal? Distribuicao Assimétrica? Variavel Categoérica?
Use a Média Use a Mediana Use a Moda

Este quadro serve como um guia rapido. A escolha entre média, mediana e moda deve ser feita apos uma analise
exploratéria cuidadosa da distribuicao de cada variavel com dados ausentes. Contudo, é fundamental estar ciente
de que todas essas técnicas podem subestimar a variabilidade real dos dados e as relacdes entre as variaveis, o
que nos leva a explorar métodos mais avancados.



Imputacao k-NN: Encontrando Seus

Vizinhos Mais Proximos

Avancando um passo em complexidade, chegamos a imputacao k-Nearest Neighbors (k-NN). Esta técnica € um
pouco mais "inteligente" do que as simples média, mediana e moda, pois ela leva em consideracao a similaridade
entre as observacdes. Imagine que vocé esta tentando adivinhar a idade de uma pessoa que nao a informou. Em
vez de usar a idade média de todos, vocé procuraria pessoas com caracteristicas muito semelhantes (mesmo
género, profissao, nivel educacional) e usaria a média da idade delas. E exatamente isso que o k-NN faz.

01

02

Identificacao de Similaridade

A ideia central do k-NN é identificar as 'k' observacoées
mais semelhantes aquela que possui o valor ausente.

03

Calculo de Distancia

A similaridade é geralmente calculada com base nas

outras variaveis (as que estao completas) usando uma
meétrica de distancia, como a distancia euclidiana.

04

Selecao dos Vizinhos

Uma vez que os 'k' vizinhos mais proximos sao
encontrados, o valor ausente é preenchido com base
nesses vizinhos.

Vantagens

e Preserva melhor a estrutura dos dados
o Considera relacdes entre variaveis
e Mais robusta que técnicas simples

e Eficaz quando auséncia nao é aleatéria

Imputacao do Valor

Se a variavel for numérica, usa-se a média ou mediana

dos valores dos vizinhos. Se for categorica, a moda (o

valor mais frequente) entre os vizinhos é utilizada.

Desvantagens

Computacionalmente intensivo para grandes
datasets

Exige calculo de distancias entre observacoes
Escolha do 'k' é crucial e impacta qualidade

'k' pequeno: sensivel a ruidos; 'k' grande: suaviza
demais



Imputacao Multivariada: Modelando o
Desconhecido

Quando as técnicas simples e até mesmo o k-NN nao sao suficientes para capturar a complexidade dos dados
ausentes, a imputacao multivariada surge como uma solu¢ao mais robusta. Esta abordagem reconhece que os
valores ausentes em uma variavel podem estar relacionados aos valores de outras variaveis no conjunto de dados.
Em vez de preencher uma lacuna isoladamente, a imputacao multivariada constréi um modelo preditivo para cada

variavel com dados ausentes, usando as outras variaveis como preditores.

() MICE: Multiple Imputation by Chained Equations

Uma das técnicas mais conhecidas e poderosas dentro da imputacdao multivariada € a MICE, também
conhecida como Fully Conditional Specification (FCS).

Como a MICE Funciona?

& Inicializacao
fa%a)
Para cada variavel com dados ausentes, ela assume um valor inicial (por exemplo, a média).

23; Construcao do Modelo

Para a primeira variavel com auséncias, ela constroi um modelo preditivo (regressao linear para
numeéricas, logistica para categodricas) usando todas as outras varidveis como preditores.

>~ Previsao e Preenchimento
Os valores ausentes dessa variavel sao entao preenchidos com as previsdes do modelo.

@ Iteracao
Este processo e repetido para a segunda varidvel com auséncias, e assim por diante, até que
todas as variaveis com auséncias tenham sido imputadas.

& Refinamento

O ciclo é repetido varias vezes (geralmente 5 a 20 iteracdes) para refinar as estimativas.

A grande vantagem da imputacao multivariada, especialmente a MICE, é que ela gera multiplos conjuntos de
dados completos, cada um com diferentes imputacoes para os valores ausentes. I1sso permite que a incerteza
da imputacao seja incorporada na analise subsequente, resultando em estimativas de parametros e erros

padrao mais precisos.

E como ter varias versdes de uma receita com os ingredientes faltantes preenchidos de formas ligeiramente
diferentes, e entdo testar todas elas para ver qual funciona melhor. Embora mais complexa e computacionalmente
intensiva, a MICE é considerada uma das melhores praticas para lidar com dados ausentes, especialmente quando

a auséncia é "Missing At Random" (MAR).



Consideracoes Cruciais ha Escolha da
Imputacao

A escolha da técnica de imputacdo ndo é uma decisdo Unica para todos os casos. E um processo que exige
reflexdo, experimentacao e um profundo entendimento dos seus dados. Assim como um chef escolhe a melhor
técnica de cozimento para cada ingrediente, vocé deve selecionar a imputacao mais adequada para cada tipo de
dado ausente. Ignorar essas nuances pode levar a resultados enganosos, mesmo com as técnicas mais
avancadas.

1. Mecanismo de Auséncia

E fundamental entender o mecanismo de
auséncia dos dados:

e MCAR (Missing Completely At Random): A
auséncia nao esta relacionada a nenhuma
variavel

e MAR (Missing At Random): A auséncia esta

relacionada a outras variaveis observadas, mas
nao a propria variavel ausente

e MNAR (Missing Not At Random): A auséncia
estd relacionada a proépria variavel ausente

Técnicas simples funcionam melhor para MCAR,
enquanto MAR e MNAR exigem abordagens mais
sofisticadas.

2. Quantidade de Dados Ausentes

A quantidade de dados ausentes € um fator
determinante:

e <5% ausente: Remocao listwise ou imputacdoes
simples podem ser aceitaveis

e >5% ausente: A imputacao se torna quase
obrigatodria para evitar perda excessiva de
informacodes

3. Tipo de Variavel

O tipo de variavel (humérica, categorica, ordinal)
ditara quais métodos sao aplicaveis. Nao faz
sentido usar a média para uma variavel categoérica,
por exemplo.

4. Impacto no Modelo Final

A interpretabilidade e o impacto no modelo final
devem ser considerados. Valores imputados sao
estimativas e podem introduzir viés ou reduzir a
variancia. E crucial testar diferentes métodos e
avaliar como eles afetam o desempenho e a
interpretabilidade do seu modelo preditivo.

() Dica Pratica: A validacdo cruzada e a comparacao de métricas de desempenho sdo essenciais para
garantir que a imputacao nao esteja mascarando problemas ou criando artefatos nos dados.




A Era da Automacao: AutoML e o Tratamento
de Dados Ausentes

No cenario atual da ciéncia de dados, a automacao esta revolucionando muitas etapas do fluxo de trabalho, e o
tratamento de dados ausentes nao é excecao. A ascensao do AutoML (Automated Machine Learning) trouxe
consigo plataformas e bibliotecas que prometem simplificar e acelerar o processo de ponta a ponta da aplicacao
de machine learning, desde o pré-processamento até a selecao e otimizacao de modelos. Para quem busca
eficiéncia e resultados rapidos, o AutoML se apresenta como um aliado poderoso.

Como o AutoML Lida com Dados Ausentes?

Muitas dessas plataformas incorporam modulos de pré-processamento que detectam automaticamente a presenca
de valores ausentes e aplicam estratégias de imputacao padrao ou otimizadas. Isso significa que, em vez de vocé
ter que codificar manualmente a imputacao por média, mediana, k-NN ou MICE, a plataforma pode fazer isso por
vocé, muitas vezes testando diferentes abordagens e selecionando a que melhor se adapta ao conjunto de dados e
ao tipo de modelo.

v Vantagens do AutoML I\ Cuidados Necessarios

® Reducao da carga de trabalho manual ® Pode operar como uma "caixa preta"

e Democratizacao do acesso a técnicas avancadas e Necessidade de entender quais métodos foram
aplicados

e Permite que profissionais com menos experiéncia
apliqguem modelos complexos e Supervisao humana continua essencial

e Testa multiplas abordagens automaticamente e Conhecimento dos principios subjacentes é
insubstituivel

E como ter um assistente inteligente que ja sabe como lidar com os ingredientes faltantes na sua receita,
escolhendo a melhor substituicao sem que vocé precise intervir.

O AutoML é uma ferramenta poderosa, mas a supervisado humana e o conhecimento dos principios subjacentes
continuam sendo insubstituiveis para garantir a qualidade e a interpretabilidade dos resultados.



XAl e Imputacao: A Interpretabilidade em
Foco

A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl - Explainable Al) € uma area de crescente importancia, especialmente a
medida que os modelos de Machine Learning se tornam mais complexos e sao aplicados em dominios criticos
como saude, financas e justica. A XAl busca tornar esses modelos mais transparentes, permitindo que entendamos
e justifiguemos suas previsdées. Mas como o tratamento de dados ausentes se encaixa nesse cenario? A
imputacao, embora essencial para a performance do modelo, pode ter um impacto significativo na
interpretabilidade.

[ O Desafio da Interpretabilidade

Quando imputamos valores, estamos essencialmente criando dados que nao existiam originalmente. Isso
pode introduzir uma camada de artificialidade que complica a tarefa de explicar por que um modelo fez
uma determinada previsao.

Exemplo Pratico

Se um modelo de crédito nega um empréstimo e a explicacao aponta para uma variavel que foi imputada (como a
renda, que estava ausente), a justificacao se torna menos direta. O cliente pode questionar: "Mas essa ndo é minha

renda real, é uma estimativa. Como isso pode ser usado para me negar um emprestimo?"

Técnicas de XAl, como SHAP e LIME, buscam atribuir a importancia de cada caracteristica para a previsao de um
modelo. No entanto, se essas caracteristicas foram imputadas, a "importancia" atribuida pode refletir tanto a
influéncia da variavel original quanto a influéncia do método de imputacao. Isso levanta questdes sobre a validade
da explicacao: estamos explicando o0 modelo ou o processo de imputacao?

Estratégias para Mitigar o Desafio

1 Transparéncia Total 2 Analise Comparativa 3 Documentacao
Ser transparente sobre as Em alguns casos, pode ser Rigorosa
estratégias de imputacao util comparar as explicacoes A XAl nos forca a pensar nao
utilizadas. Ao apresentar as de modelos treinados com apenas em como preencher
explicacées de um modelo, é diferentes estratégias de as lacunas, mas também em
importante mencionar quais imputagao ou até mesmo como essa acgao afeta nossa
variaveis foram imputadas e com dados onde as capacidade de entender e
com qual método. observacdes com valores confiar nas decisbes de

ausentes foram removidas. nossos modelos.



Boas Praticas no Tratamento de Dados
Ausentes: Um Guia Essencial

Lidar com dados ausentes nao é apenas uma etapa técnica; € uma arte que exige discernimento e estratégia. Para

garantir a robustez e a confiabilidade dos seus modelos, é fundamental seguir algumas boas praticas que o

guiarao na tomada de decisdes. Pense nisso como um manual de conduta para um detetive de dados, onde cada

passo € calculado e justificado.

1. Sempre Explore e
Visualize

A primeira e mais importante pratica
€ sempre explorar e visualizar os
dados ausentes. Antes de qualquer
acao, entenda a quantidade de
lacunas, o padrao de auséncia (se
estao concentradas em algumas
variaveis ou espalhadas) e, se
possivel, a causa raiz.

Ferramentas visuais como mapas de
calor de auséncia ou graficos de
barras mostrando a porcentagem de
dados ausentes por coluna sao
inestimaveis. Isso ajuda a
determinar se a auséncia € aleatoria
ou se ha um padrao que pode
indicar um viés.

O ..
(O
2. Teste Diferentes
Estratégias

Em segundo lugar, teste diferentes
estratégias e compare seus
impactos. Nao se contente com a
primeira técnica de imputacao que
vier a mente. Experimente a
remocao (se a perda de dados for
minima), imputacdoes simples
(média, mediana, moda) e, se
apropriado, métodos mais
avancados como k-NN ou MICE.

Avalie o desempenho do seu
modelo preditivo com cada
abordagem, utilizando métricas de
validacao cruzada. Lembre-se que o
objetivo ndo é apenas preencher os
buracos, mas sim melhorar a
capacidade preditiva e a
interpretabilidade do seu modelo.

Qe
™

3. Documente Suas
Decisoes

Por fim, documente suas decisoes.
Em um projeto de ciéncia de dados,
a transparéncia é fundamental.
Registre quais variaveis tinham
dados ausentes, qual método de
tratamento foi aplicado a cada uma,
e por que essa escolha foi feita.

Isso nao so facilita a
reprodutibilidade do seu trabalho,
mas também permite que outros
membros da equipe entendam as
transformacdes realizadas nos
dados. O tratamento de dados
ausentes € um processo iterativo e,
muitas vezes, subjetivo; a
documentacao clara € a sua bussola
para navegar por ele com sucesso.



Desafios e o Futuro do Tratamento de Dados
Ausentes

O campo do tratamento de dados ausentes esta em constante evolucao, impulsionado pela crescente
complexidade dos conjuntos de dados e pela demanda por modelos cada vez mais precisos e interpretaveis.
Embora tenhamos explorado diversas técnicas, desde as mais simples as multivariadas, ainda existem desafios
significativos e areas de pesquisa ativas que prometem moldar o futuro dessa disciplina.

1 Desafio Atual: MNAR

Um dos maiores desafios reside na lida com dados que sao "Missing Not At Random" (MNAR). Nesses
casos, a probabilidade de um dado estar ausente depende do préprio valor ausente, o que torna as
técnicas baseadas em MCAR ou MAR menos eficazes e potencialmente viesadas.

Exemplo: Se pessoas com rendas muito baixas ou muito altas tendem a nao reportar seus salarios, a
imputacao baseada nos dados observados pode nao capturar essa dinamica.

Meétodos que tentam modelar explicitamente o mecanismo de auséncia, como modelos de selecdo ou
abordagens baseadas em inferéncia causal, sao areas de pesquisa promissoras.

2 Fronteira: Integracao com ML

Outra fronteira importante é a integracao mais profunda do tratamento de dados ausentes com as
arquiteturas de Machine Learning. Em vez de tratar a imputagao como uma etapa separada de pre-
processamento, pesquisadores estao explorando modelos que podem lidar nativamente com dados
ausentes.

Inovacao: Redes neurais podem ser projetadas para preencher lacunas de forma mais
contextualizada, aproveitando sua capacidade de aprender padroes complexos, ou que aprendem a
imputar valores como parte do processo de treinamento do modelo.

3 Futuro: Sinergia com AutoML e XAl

O futuro do tratamento de dados ausentes também passara pela maior sinergia com o AutoML e a XAl.
A medida que as plataformas de AutoML se tornam mais sofisticadas, elas precisardo oferecer opgdes
de imputacao mais transparentes e personalizaveis.

Da mesma forma, a XAl exigira métodos que nao apenas expliguem as previsées do modelo, mas
também o impacto das imputacdes nessas explicacdes. A busca por solucdes que sejam ao mesmo
tempo eficientes, precisas e transparentes continuara a ser o motor da inovacao neste campo crucial
da ciéncia de dados.



Consolidacao: Da Teoria a Pratica com
Dados Ausentes

Chegamos ao final de nossa jornada sobre limpeza e tratamento de dados ausentes. Vimos que, longe de ser uma
tarefa trivial, lidar com essas lacunas é um pilar fundamental para a construcao de modelos preditivos robustos e
confiaveis. Desde a identificacao das auséncias até a aplicacao de técnicas avancadas de imputacao, cada passo
exige atencao e discernimento. Compreender as causas e 0s impactos dos dados faltantes € o primeiro passo para
escolher a estratégia mais adequada, seja a remocao cautelosa ou a imputacao inteligente.

[0 Em Pratica: Seu Guia de Acéo

Sempre comece com uma analise exploratéria para entender a extensao e o padrao dos dados
ausentes. Se a perda de dados for minima e aleatéria, a remocao pode ser uma opcao. Para cenarios
mais complexos, experimente imputacdes simples como média/mediana/moda, mas esteja ciente de

suas limitacoes.

Para maior precisao, explore k-NN ou imputacao multivariada como MICE, que consideram as relacoes
entre as variaveis. Lembre-se de que a escolha da técnica impacta diretamente a performance e a
interpretabilidade do seu modelo, e a transparéncia é chave.

Escolha

Selecione a técnica adequada
ao contexto

Valide Documente

Teste e compare o impacto no modelo Registre todas as decisdes tomadas



Autoavaliacao

Teste seus conhecimentos sobre o tratamento de dados ausentes com as questdes abaixo:

B T T

Qual das seguintes técnicas de A principal desvantagem da remocao
imputacao é mais adequada para listwise (completa) de dados ausentes
variaveis categoricas e preenche os é:

valores ausentes com o valor mais 1. Aumenta a variancia dos dados.

frequente da coluna? ‘ o )
2. Pode levar a perda significativa de observacodes

1. Imputacao pela Media e introduzir viés.

2. Imputagao pela Mediana 3. E computacionalmente intensiva para grandes
3. Imputacao pela Moda conjuntos de dados.
4. Imputacao k-NN 4. Nao pode ser aplicada a variaveis numéricas.
Qual o principal beneficio da imputacao Em um contexto de Inteligéncia Artificial
multivariada (como MICE) em Explicavel (XAl), qual é uma
comparacao com a imputacao pela preocupacao relevante ao utilizar a
média/mediana? imputacao de dados?
1. E mais rapida de implementar em conjuntos de 1. A imputacao sempre melhora a
dados pequenos. interpretabilidade do modelo.
2. Ignora completamente as relagdes entre as 2. Valores imputados podem complicar a
variaveis. justificacao das previsdes do modelo.
3. Preserva melhor a estrutura dos dados e a 3. Técnicas de XAl como SHAP e LIME nao
incerteza da imputacao. funcionam com dados imputados.
4. E exclusiva para variaveis categoricas. 4. A imputacao elimina completamente o viés dos
dados.
Gabarito
c) b) c) b)

Questao Discursiva

(J Discuta aimportancia de compreender o mecanismo de auséncia (MCAR, MAR, MNAR) dos dados antes
de escolher uma estratégia de tratamento, e como essa compreensao pode influenciar a decisao entre
remocao e diferentes métodos de imputacao.



Proximos Passos e Recursos

® 5

Préxima Aula Recursos Adicionais
Aprofunde seus conhecimentos
A u I a 7 o Documentacao das bibliotecas pandas e scikit-

learn em Python

Tratamento de Outliers e Ferramentas para identificacao e tratamento de

Continue sua jornada aprendendo a identificar e dados ausentes
tratar valores extremos que podem distorcer suas

e Artigos sobre Multiple Imputation by Chained
analises.

Equations (MICE)

e Técnicas avancadas de imputacao

[ NOTA IMPORTANTE: As informacodes regulatérias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



