
Aula 6 3 Limpeza e Tratamento de Dados 
Ausentes
Imagine que você está preparando uma receita complexa, mas percebe que alguns ingredientes essenciais estão 
faltando ou as quantidades estão ilegíveis. O que você faz? Tenta adivinhar, substitui por algo parecido ou 
simplesmente desiste da receita? No mundo da modelagem preditiva, a situação é bastante similar. Dados 
ausentes, ou "missing values", são como esses ingredientes faltantes: eles podem comprometer seriamente o 
resultado final do seu modelo, levando a previsões imprecisas ou até mesmo a conclusões erradas.

Nesta aula, embarcaremos em uma jornada crucial para qualquer cientista de dados ou analista: a arte e a ciência 
de lidar com dados ausentes. Você aprenderá a identificar essas lacunas em seus conjuntos de dados e, mais 
importante, a aplicar as estratégias e técnicas mais eficazes para tratá-las. Nosso objetivo é que, ao final, você 
seja capaz de tomar decisões informadas sobre quando remover dados, quando imputá-los e qual método de 
imputação escolher, garantindo a robustez e a confiabilidade dos seus modelos preditivos.

A relevância prática deste conhecimento é imensa. Em qualquer projeto de análise de dados, seja para prever 
vendas, diagnosticar doenças ou otimizar processos, a qualidade dos dados é a base de tudo. Ignorar dados 
ausentes é como construir uma casa sobre areia movediça. Ao dominar essas técnicas, você não apenas cumpre 
uma etapa fundamental do pré-processamento, mas também eleva a qualidade de suas análises e a confiança em 
suas previsões. Prepare-se para transformar dados incompletos em insights valiosos, conectando o que você já 
sabe sobre a importância dos dados com as ferramentas para torná-los verdadeiramente úteis.



O Enigma dos Dados Faltantes: Identificação 
e Suas Origens
No universo dos dados, é raro encontrar um conjunto de informações perfeitamente completo. Mais 
frequentemente do que gostaríamos, 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 está e por que ele existe. É como um detetive que, antes de solucionar um mistério, precisa primeiro encontrar 
as pistas e entender o contexto do crime.

Identificação de Dados Faltantes

A identificação de dados faltantes é o primeiro passo crítico. Sem saber onde estão as lacunas, qualquer 
tentativa de tratamento será 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 específico como "NA" 
(Not Available) ou "NaN" (Not a Number) em linguagens de programação.

Visualizar seu conjunto de dados, seja por meio de tabelas ou gráficos de densidade de valores, é uma excelente 
maneira de começar a mapear essas ausências.

Por que os dados faltam?

Erro Humano
Formulário preenchido 
incorretamente ou campo 
esquecido durante a coleta de 
dados.

Falha Técnica
Sensor que parou de funcionar 
por um período ou problema no 
sistema de registro.

Não-Resposta
Resposta intencional ou não 
intencional ausente em 
pesquisas, onde a ausência já 
carrega informação.

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



O Impacto Silencioso: Por Que Dados 
Ausentes São um Problema?
Ignorar dados ausentes é um erro comum, mas que pode ter consequências devastadoras para a qualidade e a 
confiabilidade de qualquer análise ou modelo preditivo. Pense em um mapa de estradas onde algumas cidades 
importantes simplesmente não aparecem. Você conseguiria planejar uma viagem eficiente ou tomar decisões de 
rota seguras? Provavelmente não. Da mesma forma, dados incompletos podem levar seu modelo a "se perder" ou 
a traçar rotas erradas.

Falha Técnica
A maioria dos algoritmos de 
Machine Learning não sabe 
como lidar com valores 
ausentes. Eles esperam dados 
completos e bem-estruturados.

Perda de Informações
Se você tentar alimentar um 
modelo com dados que contêm 
lacunas, ele pode simplesmente 
falhar, gerar erros, ou ignorar as 
linhas ou colunas com 
problemas.

Introdução de Viés
A presença de dados ausentes 
pode introduzir viés em suas 
análises, especialmente se os 
dados estão faltando de forma 
não aleatória.

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

Se os dados estão faltando de forma não aleatória 3 por exemplo, se pessoas com uma certa característica são 
mais propensas a não responder a uma pergunta específica 3 então a remoção simples dessas observações pode 
distorcer a representatividade do seu conjunto de dados. Isso significa que seu modelo aprenderá com uma versão 
distorcida da realidade, e suas previsões serão, consequentemente, tendenciosas e menos precisas.



Estratégias Fundamentais: Remover ou 
Imputar?
Diante do desafio dos dados ausentes, duas grandes estratégias se apresentam: remover as informações 
incompletas ou preencher as lacunas, um processo conhecido como imputação. A escolha entre uma e outra não é 
trivial e depende de diversos fatores, como a quantidade de dados ausentes, o padrão de ausência e a importância 
da variável em questão. É como decidir se você joga fora um livro com algumas páginas rasgadas ou se tenta 
restaurá-las.

Remoção
O que é?

Descartar as linhas (observações) ou colunas 
(variáveis) que contêm dados ausentes.

Vantagens

Simplicidade e rapidez

Garantia de dados completos

Fácil implementação

Desvantagens

Perda significativa de dados

Redução do poder estatístico

Possível introdução de viés

Imputação
O que é?

Preencher as lacunas com valores estimados 
baseados nos dados existentes.

Vantagens

Preservação de informações

Modelos mais robustos

Maior tamanho de amostra

Desvantagens

Introdução de incerteza

Possível viés se mal aplicada

Redução artificial da variabilidade

A decisão entre remover e imputar é um dos primeiros dilemas que você enfrentará ao pré-processar seus dados.



Remoção de Dados Ausentes: Simplicidade 
com Cautela
Quando nos deparamos com dados ausentes, a primeira e mais intuitiva reação pode ser simplesmente eliminá-los. 
Essa abordagem, embora pareça radical, é muitas vezes a mais rápida e fácil de implementar. No entanto, como 
um cirurgião que decide remover um órgão, é preciso entender as consequências e quando essa é a melhor ou 
única opção. A remoção de dados ausentes pode ser feita de algumas maneiras, cada uma com suas próprias 
implicações.

1

Remoção Listwise (Completa)
Se uma única observação (linha) possui um valor ausente em qualquer uma das variáveis que você 
pretende usar, toda essa observação é descartada. Imagine que você tem um questionário com 20 
perguntas, e uma pessoa deixou apenas uma em branco. Na remoção listwise, todas as 19 respostas 
válidas dessa pessoa seriam jogadas fora.

Vantagem: Garante que todos os dados restantes estão completos, simplificando a análise.

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

2

Remoção Pairwise
Em vez de descartar a observação inteira, os dados são removidos apenas para as análises 
específicas que exigem aquela variável ausente. Por exemplo, se você está calculando a correlação 
entre duas variáveis e uma delas tem um valor ausente para uma observação, essa observação é 
excluída apenas para o cálculo daquela correlação específica.

Vantagem: Maximiza o uso dos dados disponíveis.

Problema: Pode levar a diferentes tamanhos de amostra para diferentes análises, dificultando a 
comparação de resultados.

3

Remoção de Colunas
A remoção de colunas inteiras (variáveis) é mais drástica e só deve ser considerada se uma variável 
tiver uma porcentagem muito alta de dados ausentes e não for considerada crucial para a análise.

Quando usar: Apenas em casos extremos de ausência massiva (>70-80%) e baixa relevância da 
variável.



Imputação: Preenchendo as Lacunas com 
Inteligência
Se a remoção de dados ausentes é como jogar fora as peças de um quebra-cabeça que não se encaixam, a 
imputação é a tentativa de criar novas peças que se ajustem perfeitamente. É uma estratégia mais sofisticada que 
visa preservar o máximo de informações possível, preenchendo as lacunas com valores estimados. A ideia é que, 
ao invés de descartar uma observação inteira por causa de um único valor ausente, podemos inferir qual seria 
esse valor com base nos dados existentes.

Quando a Imputação é Útil?

A imputação é particularmente útil quando a quantidade de dados ausentes é significativa, mas não tão 
grande a ponto de invalidar a variável por completo. Ela permite que você mantenha um tamanho de 
amostra maior, o que é crucial para a robustez estatística e o poder preditivo dos seus modelos.

Considerações Importantes

Valores são Estimativas
É importante lembrar que os valores imputados são 
estimativas, não dados reais. Eles introduzem um 
certo grau de incerteza.

Escolha da Técnica
A escolha da técnica de imputação é um dos pontos 
mais críticos. Métodos simples podem ser rápidos, 
mas podem não ser os mais precisos.

Contexto dos Dados
A chave é entender o contexto dos seus dados, o 
tipo de variável (numérica, categórica) e o padrão de 
ausência para selecionar a técnica mais apropriada.

Avaliação de Impacto
A imputação é uma ferramenta poderosa, mas deve 
ser usada com discernimento, sempre avaliando o 
impacto dos valores preenchidos na sua análise 
final.



Técnicas de Imputação Simples: Média, 
Mediana e Moda
Começamos nossa exploração das técnicas de imputação com as abordagens mais diretas e fáceis de 
implementar: a imputação por média, mediana e moda. Pense nelas como as ferramentas básicas de um kit de 
primeiros socorros para dados ausentes. Elas são rápidas, eficientes para certas situações, mas não são a solução 
para todos os males.

Imputação pela Média
Aplicação: Variáveis numéricas

Você substitui todos os valores 
ausentes de uma coluna pela 
média dos valores existentes 
nessa mesma coluna. É como 
se, em uma pesquisa de 
salários, você preenchesse os 
campos em branco com o 
salário médio dos respondentes.

7 Vantagem: Simplicidade e 
manutenção da média da 
variável.

7 Desvantagem: Pode distorcer 
a distribuição, reduzindo 
variância, especialmente em 
distribuições assimétricas.

Imputação pela Mediana
Aplicação: Variáveis numéricas 
(especialmente assimétricas)

A mediana é o valor central em 
um conjunto de dados 
ordenado, sendo menos 
sensível a valores extremos 
(outliers) do que a média. Se a 
distribuição dos salários for 
muito concentrada em valores 
baixos com alguns salários 
muito altos, a mediana 
representará melhor o "salário 
típico".

7 Vantagem: Robusta a outliers, 
mais representativa em dados 
assimétricos.

7 Desvantagem: Ainda pode 
subestimar a variabilidade real 
dos dados.

Imputação pela Moda
Aplicação: Variáveis 
categóricas ou numéricas 
discretas

A moda é o valor que aparece 
com maior frequência no 
conjunto de dados. Se a maioria 
das pessoas respondeu "azul" 
como cor favorita, você 
preencheria os campos em 
branco com "azul".

7 Vantagem: Simples e 
preserva a natureza categórica 
da variável.

7 Desvantagem: Se houver 
várias modas ou distribuição 
dispersa, pode não ser 
representativa.

Essas técnicas são um bom ponto de partida, mas é crucial entender suas limitações. Elas assumem que os 
dados ausentes são "Missing Completely At Random" (MCAR) ou "Missing At Random" (MAR) e não levam em 
conta as relações entre as variáveis, o que pode ser uma simplificação excessiva em muitos casos reais.



Comparando as Técnicas de Imputação 
Simples
Para solidificar a compreensão das técnicas de imputação mais básicas, um quadro comparativo pode ser muito 
útil. Ele nos permite visualizar rapidamente as características, aplicações e limitações de cada método, facilitando 
a escolha em diferentes cenários. Lembre-se, a melhor ferramenta é aquela que se adapta à sua necessidade 
específica e ao contexto dos seus dados.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Vantagens Desvantagens

Média Variáveis 
numéricas, 
distribuição 
simétrica

Valor central 
aritmético dos 
dados existentes

Simples, rápida, 
mantém a média 
da variável

Sensível a outliers, 
reduz variância, 
distorce 
distribuição 
assimétrica

Mediana Variáveis 
numéricas, 
distribuição 
assimétrica

Valor central dos 
dados ordenados 
existentes

Robusta a outliers, 
mais 
representativa em 
dados 
assimétricos

Reduz variância, 
pode não ser o 
valor mais 
frequente

Moda Variáveis 
categóricas ou 
numéricas 
discretas

Valor mais 
frequente dos 
dados existentes

Simples, mantém 
a natureza 
categórica

Pode não ser 
representativa se 
houver múltiplas 
modas, reduz 
variância

Guia de Decisão Rápida

Distribuição Normal?
Use a Média

Distribuição Assimétrica?
Use a Mediana

Variável Categórica?
Use a Moda

Este quadro serve como um guia rápido. A escolha entre média, mediana e moda deve ser feita após uma análise 
exploratória cuidadosa da distribuição de cada variável com dados ausentes. Contudo, é fundamental estar ciente 
de que todas essas técnicas podem subestimar a variabilidade real dos dados e as relações entre as variáveis, o 
que nos leva a explorar métodos mais avançados.



Imputação k-NN: Encontrando Seus 
Vizinhos Mais Próximos
Avançando um passo em complexidade, chegamos à imputação k-Nearest Neighbors (k-NN). Esta técnica é um 
pouco mais "inteligente" do que as simples média, mediana e moda, pois ela leva em consideração a similaridade 
entre as observações. Imagine que você está tentando adivinhar a idade de uma pessoa que não a informou. Em 
vez de usar a idade média de todos, você procuraria pessoas com características muito semelhantes (mesmo 
gênero, profissão, nível educacional) e usaria a média da idade delas. É exatamente isso que o k-NN faz.

01

Identificação de Similaridade
A ideia central do k-NN é identificar as 'k' observações 
mais semelhantes àquela que possui o valor ausente.

02

Cálculo de Distância
A similaridade é geralmente calculada com base nas 
outras variáveis (as que estão completas) usando uma 
métrica de distância, como a distância euclidiana.

03

Seleção dos Vizinhos
Uma vez que os 'k' vizinhos mais próximos são 
encontrados, o valor ausente é preenchido com base 
nesses vizinhos.

04

Imputação do Valor
Se a variável for numérica, usa-se a média ou mediana 
dos valores dos vizinhos. Se for categórica, a moda (o 
valor mais frequente) entre os vizinhos é utilizada.

Vantagens

Preserva melhor a estrutura dos dados

Considera relações entre variáveis

Mais robusta que técnicas simples

Eficaz quando ausência não é aleatória

Desvantagens

Computacionalmente intensivo para grandes 
datasets

Exige cálculo de distâncias entre observações

Escolha do 'k' é crucial e impacta qualidade

'k' pequeno: sensível a ruídos; 'k' grande: suaviza 
demais



Imputação Multivariada: Modelando o 
Desconhecido
Quando as técnicas simples e até mesmo o k-NN não são suficientes para capturar a complexidade dos dados 
ausentes, a imputação multivariada surge como uma solução mais robusta. Esta abordagem reconhece que os 
valores ausentes em uma variável podem estar relacionados aos valores de outras variáveis no conjunto de dados. 
Em vez de preencher uma lacuna isoladamente, a imputação multivariada constrói um modelo preditivo para cada 
variável com dados ausentes, usando as outras variáveis como preditores.

MICE: Multiple Imputation by Chained Equations
Uma das técnicas mais conhecidas e poderosas dentro da imputação multivariada é a MICE, também 
conhecida como Fully Conditional Specification (FCS).

Como a MICE Funciona?

Inicialização
Para cada variável com dados ausentes, ela assume um valor inicial (por exemplo, a média).

Construção do Modelo
Para a primeira variável com ausências, ela constrói um modelo preditivo (regressão linear para 
numéricas, logística para categóricas) usando todas as outras variáveis como preditores.

Previsão e Preenchimento
Os valores ausentes dessa variável são então preenchidos com as previsões do modelo.

Iteração
Este processo é repetido para a segunda variável com ausências, e assim por diante, até que 
todas as variáveis com ausências tenham sido imputadas.

Refinamento
O ciclo é repetido várias vezes (geralmente 5 a 20 iterações) para refinar as estimativas.

A grande vantagem da imputação multivariada, especialmente a MICE, é que ela gera múltiplos conjuntos de 
dados completos, cada um com diferentes imputações para os valores ausentes. Isso permite que a incerteza 
da imputação seja incorporada na análise subsequente, resultando em estimativas de parâmetros e erros 
padrão mais precisos.

É como ter várias versões de uma receita com os ingredientes faltantes preenchidos de formas ligeiramente 
diferentes, e então testar todas elas para ver qual funciona melhor. Embora mais complexa e computacionalmente 
intensiva, a MICE é considerada uma das melhores práticas para lidar com dados ausentes, especialmente quando 
a ausência é "Missing At Random" (MAR).



Considerações Cruciais na Escolha da 
Imputação
A escolha da técnica de imputação não é uma decisão única para todos os casos. É um processo que exige 
reflexão, experimentação e um profundo entendimento dos seus dados. Assim como um chef escolhe a melhor 
técnica de cozimento para cada ingrediente, você deve selecionar a imputação mais adequada para cada tipo de 
dado ausente. Ignorar essas nuances pode levar a resultados enganosos, mesmo com as técnicas mais 
avançadas.

1. Mecanismo de Ausência
É fundamental entender o mecanismo de 
ausência dos dados:

MCAR (Missing Completely At Random): A 
ausência não está relacionada a nenhuma 
variável

MAR (Missing At Random): A ausência está 
relacionada a outras variáveis observadas, mas 
não à própria variável ausente

MNAR (Missing Not At Random): A ausência 
está relacionada à própria variável 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 é um fator 
determinante:

<5% ausente: Remoção listwise ou imputações 
simples podem ser aceitáveis

>5% ausente: A imputação se torna quase 
obrigatória para evitar perda excessiva de 
informações

3. Tipo de Variável
O tipo de variável (numérica, categórica, ordinal) 
ditará quais métodos são aplicáveis. Não faz 
sentido usar a média para uma variável categórica, 
por exemplo.

4. Impacto no Modelo Final
A interpretabilidade e o impacto no modelo final 
devem ser considerados. Valores imputados são 
estimativas e podem introduzir viés ou reduzir a 
variância. É crucial testar diferentes métodos e 
avaliar como eles afetam o desempenho e a 
interpretabilidade do seu modelo preditivo.

Dica Prática: A validação cruzada e a comparação de métricas de desempenho são essenciais para 
garantir que a imputação não esteja mascarando problemas ou criando artefatos nos dados.



A Era da Automação: AutoML e o Tratamento 
de Dados Ausentes
No cenário atual da ciência de dados, a automação está revolucionando muitas etapas do fluxo de trabalho, e o 
tratamento de dados ausentes não é exceção. A ascensão do AutoML (Automated Machine Learning) trouxe 
consigo plataformas e bibliotecas que prometem simplificar e acelerar o processo de ponta a ponta da aplicação 
de machine learning, desde o pré-processamento até a seleção e otimização de modelos. Para quem busca 
eficiência e resultados rápidos, o AutoML se apresenta como um aliado poderoso.

Como o AutoML Lida com Dados Ausentes?

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

7 Vantagens do AutoML

Redução da carga de trabalho manual

Democratização do acesso a técnicas avançadas

Permite que profissionais com menos experiência 
apliquem modelos complexos

Testa múltiplas abordagens automaticamente

¦  Cuidados Necessários

Pode operar como uma "caixa preta"

Necessidade de entender quais métodos foram 
aplicados

Supervisão humana continua essencial

Conhecimento dos princípios subjacentes é 
insubstituível

É como ter um assistente inteligente que já sabe como lidar com os ingredientes faltantes na sua receita, 
escolhendo a melhor substituição sem que você precise intervir.

O AutoML é uma ferramenta poderosa, mas a supervisão humana e o conhecimento dos princípios subjacentes 
continuam sendo insubstituíveis para garantir a qualidade e a interpretabilidade dos resultados.



XAI e Imputação: A Interpretabilidade em 
Foco
A Inteligência Artificial Explicável (XAI - Explainable AI) é uma área de crescente importância, especialmente à 
medida que os modelos de Machine Learning se tornam mais complexos e são aplicados em domínios críticos 
como saúde, finanças e justiça. A XAI busca tornar esses modelos mais transparentes, permitindo que entendamos 
e justifiquemos suas previsões. Mas como o tratamento de dados ausentes se encaixa nesse cenário? A 
imputação, 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 não existiam originalmente. Isso 
pode introduzir uma camada de artificialidade que complica a tarefa de explicar por que um modelo fez 
uma determinada previsão.

Exemplo Prático

Se um modelo de crédito nega um empréstimo e a explicação aponta para uma variável que foi imputada (como a 
renda, que estava ausente), a justificação se torna menos direta. O cliente pode questionar: "Mas essa não é minha 
renda real, é uma estimativa. Como isso pode ser usado para me negar um empréstimo?"

SHAP
SHapley Additive exPlanations - Atribui importância 
de cada característica para a previsão

LIME
Local Interpretable Model-agnostic Explanations - 
Explica previsões localmente

Técnicas de XAI, como SHAP e LIME, buscam atribuir a importância de cada característica para a previsão de um 
modelo. No entanto, se essas características foram imputadas, a "importância" atribuída pode refletir tanto a 
influência da variável original quanto a influência do método de imputação. Isso levanta questões sobre a validade 
da explicação: estamos explicando o modelo ou o processo de imputação?

Estratégias para Mitigar o Desafio

1 Transparência Total
Ser transparente sobre as 
estratégias de imputação 
utilizadas. Ao apresentar as 
explicações de um modelo, é 
importante mencionar quais 
variáveis foram imputadas e 
com qual método.

2 Análise Comparativa
Em alguns casos, pode ser 
útil comparar as explicações 
de modelos treinados com 
diferentes estratégias de 
imputação ou até mesmo 
com dados onde as 
observações com valores 
ausentes foram removidas.

3 Documentação 
Rigorosa
A XAI nos força a pensar não 
apenas em como preencher 
as lacunas, mas também em 
como essa ação afeta nossa 
capacidade de entender e 
confiar nas decisões de 
nossos modelos.



Boas Práticas no Tratamento de Dados 
Ausentes: Um Guia Essencial
Lidar com dados ausentes não é apenas uma etapa técnica; é uma arte que exige discernimento e estratégia. Para 
garantir a robustez e a confiabilidade dos seus modelos, é fundamental seguir algumas boas práticas que o 
guiarão na tomada de decisões. Pense nisso como um manual de conduta para um detetive de dados, onde cada 
passo é calculado e justificado.

1. Sempre Explore e 
Visualize
A primeira e mais importante prática 
é sempre explorar e visualizar os 
dados ausentes. Antes de qualquer 
ação, entenda a quantidade de 
lacunas, o padrão de ausência (se 
estão concentradas em algumas 
variáveis ou espalhadas) e, se 
possível, a causa raiz.

Ferramentas visuais como mapas de 
calor de ausência ou gráficos de 
barras mostrando a porcentagem de 
dados ausentes por coluna são 
inestimáveis. Isso ajuda a 
determinar se a ausência é aleatória 
ou se há um padrão que pode 
indicar um viés.

2. Teste Diferentes 
Estratégias
Em segundo lugar, teste diferentes 
estratégias e compare seus 
impactos. Não se contente com a 
primeira técnica de imputação que 
vier à mente. Experimente a 
remoção (se a perda de dados for 
mínima), imputações simples 
(média, mediana, moda) e, se 
apropriado, métodos mais 
avançados como k-NN ou MICE.

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

3. Documente Suas 
Decisões
Por fim, documente suas decisões. 
Em um projeto de ciência de dados, 
a transparência é fundamental. 
Registre quais variáveis tinham 
dados ausentes, qual método de 
tratamento foi aplicado a cada uma, 
e por que essa escolha foi feita.

Isso não só facilita a 
reprodutibilidade do seu trabalho, 
mas também permite que outros 
membros da equipe entendam as 
transformações realizadas nos 
dados. O tratamento de dados 
ausentes é um processo iterativo e, 
muitas vezes, subjetivo; a 
documentação clara é a sua bússola 
para navegar por ele com sucesso.



Desafios e o Futuro do Tratamento de Dados 
Ausentes
O campo do tratamento de dados ausentes está em constante evolução, impulsionado pela crescente 
complexidade dos conjuntos de dados e pela demanda por modelos cada vez mais precisos e interpretáveis. 
Embora tenhamos explorado diversas técnicas, desde as mais simples às multivariadas, ainda existem desafios 
significativos e áreas de pesquisa ativas que prometem moldar o futuro dessa disciplina.

1 Desafio Atual: MNAR
Um dos maiores desafios reside na lida com dados que são "Missing Not At Random" (MNAR). Nesses 
casos, a probabilidade de um dado estar ausente depende do próprio 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 não reportar seus salários, a 
imputação baseada nos dados observados pode não capturar essa dinâmica.

Métodos que tentam modelar explicitamente o mecanismo de ausência, como modelos de seleção ou 
abordagens baseadas em inferência causal, são áreas de pesquisa promissoras.

2 Fronteira: Integração com ML
Outra fronteira importante é a integração mais profunda do tratamento de dados ausentes com as 
arquiteturas de Machine Learning. Em vez de tratar a imputação como uma etapa separada de pré-
processamento, pesquisadores estão explorando modelos que podem lidar nativamente com dados 
ausentes.

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

3 Futuro: Sinergia com AutoML e XAI
O futuro do tratamento de dados ausentes também passará pela maior sinergia com o AutoML e a XAI. 
À medida que as plataformas de AutoML se tornam mais sofisticadas, elas precisarão oferecer opções 
de imputação mais transparentes e personalizáveis.

Da mesma forma, a XAI exigirá métodos que não apenas expliquem as previsões do modelo, mas 
também o impacto das imputações nessas explicações. A busca por soluções que sejam ao mesmo 
tempo eficientes, precisas e transparentes continuará a ser o motor da inovação neste campo crucial 
da ciência de dados.



Consolidação: Da Teoria à Prática 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 construção de modelos preditivos robustos e 
confiáveis. Desde a identificação das ausências até a aplicação de técnicas avançadas de imputação, cada passo 
exige atenção e discernimento. Compreender as causas e os impactos dos dados faltantes é o primeiro passo para 
escolher a estratégia mais adequada, seja a remoção cautelosa ou a imputação inteligente.

Em Prática: Seu Guia de Ação
Sempre comece com uma análise exploratória para entender a extensão e o padrão dos dados 
ausentes. Se a perda de dados for mínima e aleatória, a remoção pode ser uma opção. Para cenários 
mais complexos, experimente imputações simples como média/mediana/moda, mas esteja ciente de 
suas limitações.

Para maior precisão, explore k-NN ou imputação multivariada como MICE, que consideram as relações 
entre as variáveis. Lembre-se de que a escolha da técnica impacta diretamente a performance e a 
interpretabilidade do seu modelo, e a transparência é chave.

Identifique
Mapeie onde e por que os 
dados estão ausentes

Analise
Entenda o mecanismo de 
ausência (MCAR, MAR, MNAR)

Escolha
Selecione a técnica adequada 
ao contexto

Valide
Teste e compare o impacto no modelo

Documente
Registre todas as decisões tomadas



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

1

Qual das seguintes técnicas de 
imputação é mais adequada para 
variáveis categóricas e preenche os 
valores ausentes com o valor mais 
frequente da coluna?

Imputação pela Média1.

Imputação pela Mediana2.

Imputação pela Moda3.

Imputação k-NN4.

2

A principal desvantagem da remoção 
listwise (completa) de dados ausentes 
é:

Aumenta a variância dos dados.1.

Pode levar à perda significativa de observações 
e introduzir viés.

2.

É computacionalmente intensiva para grandes 
conjuntos de dados.

3.

Não pode ser aplicada a variáveis numéricas.4.

3

Qual o principal benefício da imputação 
multivariada (como MICE) em 
comparação com a imputação pela 
média/mediana?

É mais rápida de implementar em conjuntos de 
dados pequenos.

1.

Ignora completamente as relações entre as 
variáveis.

2.

Preserva melhor a estrutura dos dados e a 
incerteza da imputação.

3.

É exclusiva para variáveis categóricas.4.

4

Em um contexto de Inteligência Artificial 
Explicável (XAI), qual é uma 
preocupação relevante ao utilizar a 
imputação de dados?

A imputação sempre melhora a 
interpretabilidade do modelo.

1.

Valores imputados podem complicar a 
justificação das previsões do modelo.

2.

Técnicas de XAI como SHAP e LIME não 
funcionam com dados imputados.

3.

A imputação elimina completamente o viés dos 
dados.

4.

Gabarito

1
c)

2
b)

3
c)

4
b)

Questão Discursiva

Discuta a importância de compreender o mecanismo de ausência (MCAR, MAR, MNAR) dos dados antes 
de escolher uma estratégia de tratamento, e como essa compreensão pode influenciar a decisão entre 
remoção e diferentes métodos de imputação.



Próximos Passos e Recursos

Próxima Aula

Aula 7
Tratamento de Outliers
Continue sua jornada aprendendo a identificar e 
tratar valores extremos que podem distorcer suas 
análises.

Recursos Adicionais
Aprofunde seus conhecimentos

Documentação das bibliotecas pandas e scikit-
learn em Python

Ferramentas para identificação e tratamento de 
dados ausentes

Artigos sobre Multiple Imputation by Chained 
Equations (MICE)

Técnicas avançadas de imputação

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


