Aula 8 - Limpeza e
Tratamento de Dados

Imagine que vocé esta prestes a cozinhar uma refeicao
deliciosa, mas os ingredientes que chegam a sua cozinha
estao sujos, com partes estragadas ou misturados de forma
confusa. Vocé nao comecaria a cozinhar imediatamente,
certo? Primeiro, vocé lavaria as verduras, removeria as partes
improprias e organizaria tudo. No mundo da analise de dados,
0 processo € muito parecido. Antes de extrair insights
valiosos, precisamos "limpar" e "tratar" nossos dados,
garantindo que eles estejam prontos para serem "cozinhados"
e transformados em informacdes uteis.

A limpeza e o tratamento de dados nao sao apenas etapas
técnicas; sao a base para qualquer analise confiavel e para a
construcao de modelos preditivos robustos. Dados "sujos"
podem levar a conclusdes erradas, decisdes equivocadas e,
no contexto profissional, a prejuizos significativos. E por isso
que dominar essas técnicas é uma habilidade indispensavel
para qualquer cientista de dados ou analista que busca
exceléncia e precisao em seu trabalho.

Ao final desta aula, vocé sera capaz de identificar e resolver
0s problemas mais comuns em conjuntos de dados, como
valores ausentes e duplicados, além de garantir que seus
dados estejam nos formatos corretos para analise. Vocé
aprenderd a utilizar as ferramentas poderosas do ecossistema
Python, como a biblioteca Pandas, para transformar dados
brutos em um material confiavel e pronto para gerar valor.
Prepare-se para desvendar os segredos de um dos pilares da
Ciéncia de Dados.




Lidando com Valores Ausentes: Onde Estao
as Pecas do Quebra-Cabeca?

Identificacao Impacto Deteccao

Valores ausentes (NaN) sao Podem comprometer analises Use .isnull() e .sum() para
"buracos" nos dados que estatisticas e impedir o localizar e quantificar valores
precisam ser mapeados antes funcionamento de algoritmos de ausentes por coluna.

de qualquer intervencao. machine learning.

No mundo real, os dados raramente vém perfeitos. E muito comum nos depararmos com "buracos" em nossos
conjuntos de dados, ou seja, valores ausentes, frequentemente representados como NaN (Not a Number) em
bibliotecas como o Pandas. Esses valores podem surgir por uma série de razdes: falhas na coleta de dados,
respostas nao preenchidas em formularios, sensores que pararam de funcionar temporariamente ou até mesmo
erros de digitacao. Ignorar esses valores ausentes € como tentar montar um quebra-cabeca com pecas faltando: o
resultado final estara incompleto e distorcido.

A presenca de valores ausentes pode comprometer seriamente a qualidade da sua analise. Muitos algoritmos de
machine learning nao conseguem processar NaNs, e mesmo analises estatisticas basicas podem ser enviesadas.
Por isso, o primeiro passo € sempre identificar onde esses "buracos" estao localizados, para que possamos decidir
a melhor estratégia para lidar com eles. E um trabalho de detetive, onde precisamos mapear as areas
problematicas antes de intervir.

A biblioteca Pandas oferece uma ferramenta extremamente util para essa identificacao: o método .isnull(). Ele
percorre todo o seu DataFrame e retorna um DataFrame booleano do mesmo tamanho, onde True indica a
presenca de um valor ausente e False indica um valor presente. Combinado com .sum(), podemos rapidamente ter
uma visao geral da quantidade de NaNs por coluna, revelando quais variaveis estdo mais comprometidas.

[J Cadigo de Exemplo

import pandas as pd
import numpy as np

# Criando um DataFrame de exemplo com valores ausentes
dados ={
D" [1,2,3,4,5, 6],
'‘Nome': ['Alice’, 'Bob’, 'Carlos', 'Diana’, 'Eva’, 'Felipe'],
'ldade": [25, 30, np.nan, 22, 35, np.nan],
'Cidade’": ['Sao Paulo', 'Rio de Janeiro', 'Belo Horizonte', np.nan, 'Curitiba’, 'Porto Alegre'],
'Renda': [5000, 7000, 4500, np.nan, 8000, 6000]

df = pd.DataFrame(dados)
print("DataFrame Original.")

print(df)

print("\nldentificando valores ausentes:")
print(df.isnull())

print("\nContagem de valores ausentes por coluna:")
print(df.isnull().sum())

Este codigo nos mostra exatamente onde estdo os NaNs e quantos deles existem em cada coluna, permitindo que
vocé priorize suas a¢des de limpeza. E como ter um mapa que aponta todos os buracos na estrada antes de vocé
comecar a dirigir.



Removendo Valores Ausentes: Quando
Menos é Mais

Quando Remover? Cuidados Necessarios

e Linhas com informacdes cruciais faltando e Avaliar o volume de dados que sera perdido

e Colunas quase completamente vazias o Verificar se a amostra permanece representativa

e Dados que nao podem ser estimados com e Considerar o impacto em variaveis importantes
confianca o Documentar as decisdes de remocao

e Quando a remogao nao compromete o tamanho da
amostra

Depois de identificar os valores ausentes, a primeira estratégia que pode vir a mente é simplesmente se livrar
deles. Remover linhas ou colunas inteiras que contém NaNs é uma abordagem direta e, em alguns casos, a mais
apropriada. Pense nisso como descartar uma fruta que esta completamente estragada: nao ha como salva-la, e
manté-la pode contaminar o restante. No contexto de dados, se uma linha tem informacdes cruciais faltando ou se
uma coluna inteira esta quase vazia, talvez seja melhor remové-las para nao comprometer a integridade da analise.

No entanto, essa decisao nao deve ser tomada levianamente. Remover dados significa perder informacdes, e isso
pode ser problematico se o volume de dados ausentes for grande. Se vocé remover muitas linhas, pode acabar
com um conjunto de dados muito pequeno para ser representativo. Se remover colunas, pode perder variaveis
importantes para sua analise. E um equilibrio delicado entre a qualidade dos dados e a quantidade de informagoes
disponiveis. A chave é avaliar o impacto da remocao no seu objetivo final.

O método .dropna() do Pandas é a ferramenta para essa tarefa. Ele oferece flexibilidade para remover linhas
(axis=0, padrao) ou colunas (axis=1) que contém valores ausentes. Vocé pode especificar o parametro how="any'
para remover se qualquer valor for NaN na linha/coluna, ou how="all' para remover apenas se todos os valores
forem NaN. Além disso, thresh permite definir um niumero minimo de valores ndo-NaN para que a linha/coluna seja
mantida.

[ Codigo de Exemplo

# Continuando com o DataFrame 'df' do exemplo anterior
print("DataFrame antes da remocdo de NaN:")

print(df)

# Removendo linhas que contém pelo menos um valor ausente
df_limpo_linhas = df.dropna(axis=0, how='any")
print("\nDataFrame apos remover linhas com NaN (how="any"):")
print(df_limpo_linhas)

# Removendo colunas que contém pelo menos um valor ausente
# Cuidado: isso pode remover colunas importantes!
df_limpo_colunas = df.dropna(axis=1, how='any')
print("\nDataFrame apds remover colunas com NaN (how='any'):")
print(df_limpo_colunas)

# Removendo linhas que tém menos de 3 valores nao-NaN

df_limpo_thresh = df.dropna(thresh=3)

print("\nDataFrame apds remover linhas com menos de 3 valores nao-NaN:")
print(df_limpo_thresh)

A remocao de valores ausentes é uma técnica poderosa, mas deve ser usada com critério. Avalie sempre a
proporcao de dados que vocé esta perdendo e se essa perda € aceitavel para a robustez da sua analise. Em muitos
cenarios, uma abordagem mais sofisticada pode ser necessaria.



Preenchendo Valores
Ausentes: Uma Questao
de Estratéegia

Nem sempre remover dados € a melhor solucao para valores
ausentes. Em muitos casos, especialmente quando a quantidade de
NaNs é significativa, preencher esses "buracos" com valores
estimados ou calculados pode ser uma alternativa mais inteligente.
Pense nisso como preencher uma lacuna em uma conversa: se vocé
nao ouviu uma palavra, pode tentar inferir o que foi dito com base no
contexto. No entanto, essa inferéncia precisa ser feita com cuidado
para nao introduzir informacoées incorretas.

e ——

Média

Util para dados numéricos com distribuicdo normal. Sensivel a

outliers.

R

Mediana

Mais robusta que a média, ideal quando ha valores extremos nos
dados.

—

Moda

Perfeita para dados categoéricos, usa o valor mais frequente.

L

Valor Fixo

Quando zero ou outro valor especifico faz sentido no contexto.

A estratégia de preenchimento, ou imputacao, é crucial. Preencher
com um valor fixo, como zero, pode distorcer a distribuicao dos
dados e levar a conclusdes erradas, especialmente se zero nao for
um valor significativo para aquela variavel. Por outro lado, preencher
com a média ou a mediana da coluna pode ser uma boa estimativa,
mas ignora a variabilidade individual. A escolha da técnica de
imputacao depende muito do tipo de dado, da distribuicao da variavel
e do contexto do problema.

O método .fillna() do Pandas € a ferramenta principal para essa
tarefa. Ele permite preencher valores ausentes com uma constante,
com a média (.mean()), mediana (.median()), ou moda (.mode()[0])
de uma coluna, ou até mesmo com o valor anterior (ffill) ou posterior
(bfill) em uma série. A flexibilidade do .fillna() permite que vocé
implemente diversas estratégias de imputacao, adaptando-se a
natureza dos seus dados e aos objetivos da sua analise.

[ Cddigo de Exemplo

# Continuando com o DataFrame 'df' do exemplo inicial
print("DataFrame antes do preenchimento de NaN:")

print(df)

# Preenchendo 'ldade' com a média da coluna
df['ldade'] = df['Idade'].fillna(df['ldade']l.mean())
print("\nDataFrame apds preencher 'ldade' com a
meédia:")

print(df)

# Preenchendo 'Cidade' com a moda (valor mais
frequente)

# Note que .mode() retorna uma Série, pegamos o
primeiro elemento [0]

df['Cidade'] = df['Cidade'].fillna(df['Cidade'].mode()[0])
print("\nDataFrame apds preencher 'Cidade' com a
moda:")

print(df)

# Preenchendo 'Renda’ com um valor especifico (ex: O,
se for o caso de renda nao declarada)

# Ou com a mediana, que é mais robusta a outliers
df['Renda'] = df['Renda'].fillna(df['Renda'].median())
print("\nDataFrame apds preencher 'Renda’' com a
mediana:")

print(df)

A imputacao é uma técnica poderosa, mas exige discernimento.
Sempre avalie o impacto da sua escolha no conjunto de dados e nas
analises subsequentes. Em cenarios mais complexos, técnicas
avancadas de imputacao, como modelos preditivos, podem ser
exploradas para estimar valores ausentes com maior precisao.




Identificando Dados Duplicados: Onde a
Redundancia Prejudica

Além dos valores ausentes, outro problema comum que assombra 0s conjuntos de dados sao os registros
duplicados. Dados duplicados sao linhas ou observacdes idénticas (ou quase idénticas) que aparecem mais de
uma vez no seu DataFrame. Eles podem surgir de diversas maneiras: erros de entrada de dados, fusao de
diferentes bases de dados, reenvio de formularios ou até mesmo problemas em sistemas de coleta. Ter dados
duplicados é como ter varias copias do mesmo documento em uma pasta: eles ocupam espaco desnecessario e
podem distorcer suas contagens, medias e qualquer analise estatistica.

Lh o)
Problema Identificacao
Duplicatas inflam contagens e distorcem médias Use .duplicated() para localizar registros repetidos

&

Critério Solucao

Defina quais colunas determinam unicidade Remova duplicatas mantendo registros unicos

A presenca de duplicatas pode levar a resultados enviesados e conclusdes errbneas. Por exemplo, se vocé esta
contando o numero de clientes unicos e tem registros duplicados para o mesmo cliente, sua contagem sera
inflacionada. Se vocé esta calculando a média de vendas e uma venda foi registrada duas vezes, sua média estara
artificialmente alta. Por isso, identificar e lidar com esses registros redundantes € um passo crucial para garantir a
integridade e a precisao da sua analise.

O método .duplicated() do Pandas € a ferramenta ideal para essa identificacao. Ele retorna uma Série booleana,
onde True indica que a linha é uma duplicata de uma linha anterior. Por padrao, ele considera todas as colunas
para identificar uma duplicata. No entanto, vocé pode especificar um subconjunto de colunas para verificar
duplicatas, o que é util quando vocé quer identificar registros unicos com base em um identificador especifico
(como um CPF ou e-mail), mesmo que outras colunas (como data de acesso) possam ser diferentes.

[J Cddigo de Exemplo

# Criando um DataFrame de exemplo com dados duplicados
dados_duplicados = {

'ID_Cliente": [101, 102, 103, 101, 104, 102],

'Nome'": ['Ana’, 'Bruno’, 'Carla’, 'Ana’, 'Daniel’, 'Bruno'],

'Email"; ['ana@email.com’, 'bruno@email.com’, 'carla@email.com’, 'ana@email.com’,
'daniel@email.com’, 'bruno@email.com'],

'Valor_Compra': [150, 200, 100, 150, 300, 200]

df_duplicatas = pd.DataFrame(dados_duplicados)
print("DataFrame com Duplicatas:")
print(df_duplicatas)

# Identificando linhas duplicadas (considerando todas as colunas)
print("\nLinhas identificadas como duplicatas (considerando todas as colunas):")
print(df_duplicatas.duplicated())

# Contando o numero de duplicatas
print("\nNUumero total de linhas duplicadas (considerando todas as colunas):")
print(df_duplicatas.duplicated().sum())

# Identificando duplicatas com base em colunas especificas (ex: 'ID_Cliente' e 'Email")
print("\nLinhas identificadas como duplicatas (baseado em 'ID_Cliente' e 'Email'’):")
print(df_duplicatas.duplicated(subset=["'ID_Cliente', 'Email']))

A identificacao de duplicatas € o primeiro passo para garantir que cada observacao em seu conjunto de dados seja
unica e represente uma entidade distinta. Uma vez identificadas, a proxima etapa é decidir como lidar com elas, o
que geralmente envolve a remocao.



Removendo Dados Duplicados: Organizando
a Casa

01
3 Manter Primeira
Estratégias de Preserva a primeira ocorréncia do registro (keep="first')
Remocao o

Manter Ultima

Preserva a ultima ocorréncia do registro (keep="'last')

03

Remover Todas

Remove todas as instancias de duplicatas (keep=False)

ApOs identificar os registros duplicados em seu conjunto de dados, o proximo passo légico é remové-los para
garantir que cada observacao seja unica e que suas analises nao sejam distorcidas pela redundancia. Pense em
organizar uma biblioteca: se vocé tem varias copias do mesmo livro, vOcé as remove para economizar espaco e
garantir que cada titulo seja representado apenas uma vez. Da mesma forma, em analise de dados, queremos que
cada "entidade" (cliente, produto, evento) seja representada por um unico registro.

A remocao de duplicatas é crucial para a integridade dos seus resultados. Se vocé estiver calculando métricas
como o0 humero de usuarios unicos, a receita total ou a frequéncia de eventos, a presenca de duplicatas inflara
esses numeros, levando a uma interpretacao errada da realidade. Ao remover esses registros redundantes, vocé
garante que suas estatisticas reflitam a verdadeira natureza dos dados, permitindo decisées mais precisas e
confiaveis.

O método .drop_duplicates() do Pandas é a ferramenta para essa tarefa. Por padrao, ele remove todas as
duplicatas, mantendo a primeira ocorréncia (keep="first'). Vocé pode alterar esse comportamento para manter a
ultima ocorréncia (keep="'last') ou remover todas as ocorréncias de duplicatas (keep=False), o que significa que se
um registro aparece mais de uma vez, todas as suas instancias sao removidas. Assim como .duplicated(), vocé
também pode especificar um subset de colunas para definir o critério de duplicidade, o que é fundamental para
cenarios onde apenas algumas colunas devem ser consideradas para identificar um registro unico.

[J Cadigo de Exemplo

# Continuando com o DataFrame 'df_duplicatas' do exemplo anterior
print("DataFrame antes da remocao de duplicatas:")
print(df_duplicatas)

# Removendo linhas duplicadas (mantendo a primeira ocorréncia, padrao)
df_sem_duplicatas = df_duplicatas.drop_duplicates()

print("\nDataFrame apds remover duplicatas (mantendo a primeira):")
print(df_sem_duplicatas)

# Removendo duplicatas, mas mantendo a ultima ocorréncia
df_sem_duplicatas_last = df_duplicatas.drop_duplicates(keep='last’)
print("\nDataFrame apds remover duplicatas (mantendo a ultima):")
print(df_sem_duplicatas_last)

# Removendo duplicatas com base em colunas especificas ('ID_Cliente' e 'Email’)
df_sem_duplicatas_subset = df_duplicatas.drop_duplicates(subset=['ID_Cliente', 'Email'])
print("\nDataFrame apds remover duplicatas (baseado em 'ID_Cliente' e 'Email’):")
print(df_sem_duplicatas_subset)

A remocao de dados duplicados € um passo fundamental para garantir a unicidade e a qualidade do seu conjunto
de dados. Ao aplicar essa técnica, vocé pavimenta o caminho para analises mais precisas e resultados mais
confiaveis, evitando que a redundancia mascare a verdadeira informacao contida em seus dados.



Verificacao e Conversao de Tipos de Dados:
A Ferramenta Certa para Cada Material

Imagine que vocé esta construindo uma casa e precisa usar um martelo para pregar e uma chave de fenda para
parafusar. Se vocé tentar usar a chave de fenda para pregar, nao funcionarad bem, e o mesmo vale para o martelo e
o parafuso. No mundo dos dados, os "tipos de dados" sao como essas ferramentas: cada um é adequado para um
tipo especifico de operacado. Um numero (inteiro ou float) pode ser usado em calculos matematicos, enquanto um
texto (string) nao pode. Uma data precisa ser tratada como tal para que vocé possa realizar operacdes de tempo,
como calcular a diferenca entre duas datas.

ﬂ Numeéricos a Texto

int, float: Para calculos matematicos, string (object): Para manipulacao de texto,

agregacoes e operacoes aritméticas. concatenacao e analise textual.

Datas @ Booleanos

datetime: Para operacdes temporais, filtros por bool: Para I6gica condicional, filtros e
periodo e analise de séries temporais. operacdes de verdadeiro/falso.

A importancia de ter os tipos de dados corretos € imensa. Se uma coluna que deveria ser numérica esta sendo
interpretada como texto (por exemplo, "100" em vez de 100), vocé ndo conseguira calcular a média, a soma ou
realizar qualquer operacao matematica. Da mesma forma, se datas estao como strings, vocé nao podera filtrar por
periodos ou analisar tendéncias temporais. A verificacao e a conversao de tipos de dados sao, portanto, etapas
essenciais para garantir que seus dados estejam prontos para as operacoes e analises que vocé pretende realizar.

O Pandas oferece duas propriedades e métodos cruciais para isso: .dtypes para verificar os tipos de dados de
cada coluna e .astype() para converter um tipo de dado para outro. O .dtypes retorna uma Série com o tipo de
dado de cada coluna, permitindo uma inspecao rapida. Ja o .astype() € poderoso para forcar a conversao, mas
exige que os dados sejam compativeis com o novo tipo (por exemplo, nao é possivel converter "abc" para um
numero inteiro).

[J Caddigo de Exemplo

# Criando um DataFrame de exemplo com tipos de dados misturados
dados_tipos ={
'Produto’: ['A', 'B', 'C', 'D],
'Preco’: ['10.50', '20.00', '15.75', '5.25'], # String, deveria ser float
'‘Estoque’; ['100', '50', '75', '200"], # String, deveria ser int
'‘Data_Venda': ['2023-01-15', '2023-01-20', '2023-02-01', '2023-02-10"] # String, deveria ser datetime

df_tipos = pd.DataFrame(dados_tipos)
print("DataFrame com tipos de dados originais:")
print(df_tipos.dtypes)

# Convertendo 'Preco’ para float
df_tipos['Preco'] = df_tipos['Preco'].astype(float)

# Convertendo 'Estoque’ para int
df_tipos['Estoque'] = df_tipos['Estoque'].astype(int)

# Convertendo 'Data_Venda' para datetime
df_tipos['Data_Venda'l = pd.to_datetime(df_tipos['Data_Venda'])

print("\nDataFrame apds conversao de tipos de dados:")
print(df_tipos.dtypes)

# Exemplo de operacao apds a conversao
print("\nPreco médio apos conversdo:", df_tipos['Preco']l.mean())

A verificacao e conversao de tipos de dados sao passos fundamentais para garantir que seus dados sejam
interpretados corretamente e que vocé possa realizar todas as operacdes necessarias para sua analise. E a
garantia de que vocé esta usando a ferramenta certa para cada material, evitando erros e otimizando o
desempenho das suas operacoes.



Renomeando Colunas e indices:
Organizando o Vocabulario dos Seus Dados

Por que Renomear?
Antes

e Padronizacao: Garantir consisténcia entre

i id_cli, nm_prod, vl_uni
diferentes bases d_c _prod, vl_unit

e Clareza: Tornar nomes mais descritivos e

intuitivos .
Depois
e Correcao: Eliminar erros de digitacao ou
abreviacées confusas ID_Cliente, Nome_Produto, Valor_Unitario

e Comunicacao: Facilitar o entendimento por
toda a equipe

Imagine que vocé esta lendo um relatorio e as secdes estao rotuladas com codigos obscuros como "Sec_01_Fin"
ou "Col_Prod_ID". Seria dificil entender o conteudo rapidamente, certo? Da mesma forma, em um conjunto de
dados, nomes de colunas e indices claros e descritivos sao essenciais para a legibilidade, a compreensao e a
colaboracao. Nomes como "ID_Cliente", "Valor_Total_Venda" ou "Data_Registro" sao muito mais intuitivos do que
"C_ID", "V_TOT" ou "DT_REG". Renomear colunas € indices &, portanto, um ato de organiza¢cao e comunicacao,
tornando seus dados mais acessiveis para vocé e para qualquer pessoa que venha a utiliza-los.

A necessidade de renomear pode surgir por diversas razdes: padronizacao (garantir que todas as bases de dados
usem 0 mesmo nhome para a mesma informacao), correcao de erros de digitacao, simplificacao de nomes muito
longos ou complexos, ou até mesmo para adequar os nomes a um idioma especifico. Um conjunto de dados com
nomes de colunas claros e consistentes é um prazer de trabalhar, reduzindo a chance de erros e acelerando o
processo de analise.

O Pandas oferece o método .rename() para renomear colunas e indices. Ele aceita um dicionario onde as chaves
sa0 0s homes antigos e os valores sao 0s novos nomes. Vocé precisa especificar axis=1 (ou columns=) para
renomear colunas e axis=0 (ou index=) para renomear indices. Além disso, o parametro inplace=True permite que
a alteracao seja feita diretamente no DataFrame, sem a necessidade de atribuir o resultado a uma nova variavel.

[J Cddigo de Exemplo

# Criando um DataFrame de exemplo com nomes de colunas e indices nao ideais
dados_renomear ={

id_cli': [1, 2, 3],

'nm_prod": ['Teclado’, 'Mouse', 'Monitor'],

'vl_unit: [150.00, 80.00, 700.00]

df_renomear = pd.DataFrame(dados_renomear, index=['item_a’, 'item_b’, 'item_c'])
print("DataFrame Original:")
print(df_renomear)

# Renomeando colunas

df_renomear.rename(columns={
'id_cli": 'ID_Cliente',
'nm_prod": 'Nome_Produto’,
'vl_unit": 'Valor_Unitario'

}, inplace=True)

print("\nDataFrame apd6s renomear colunas:")
print(df_renomear)

# Renomeando indices

df_renomear.rename(index={
'item_a": 'Produto_1',
'item_b": 'Produto_2',
'item_c'": 'Produto_3'

}, inplace=True)

print("\nDataFrame apds renomear indices:")
print(df_renomear)

Renomear colunas e indices € um pequeno, mas significativo, passo na jornada de limpeza e tratamento de dados.
Ele contribui para a clareza, a padronizacao e a facilidade de uso do seu conjunto de dados, tornando-o mais
profissional e compreensivel para todos.



O Fluxo de Trabalho de Limpeza: Uma Linha
de Montagem para Seus Dados

Até agora, exploramos cada etapa da limpeza e tratamento de dados de forma isolada: identificar e lidar com
valores ausentes, remover duplicatas, verificar e converter tipos de dados, e renomear colunas. No entanto, na
pratica, esses passos nao sao executados em um vacuo. Eles fazem parte de um fluxo de trabalho continuo, uma
verdadeira "linha de montagem" onde os dados brutos entram de um lado e saem limpos e prontos para analise do
outro. A ordem dessas operagoes pode variar dependendo do problema, mas geralmente segue uma légica que
otimiza a eficiéncia e a qualidade.

1. Carregar Dados

Importar o conjunto de dados bruto e fazer uma inspecao inicial

2. Renomear Colunas

Padronizar nomes para facilitar o trabalho subsequente

3. Remover Duplicatas

Eliminar registros redundantes antes de tratar valores ausentes

4. Tratar Valores Ausentes

Preencher ou remover NaNs com base no contexto

5. Converter Tipos

Garantir que cada coluna tenha o tipo de dado correto

Pense em um chef preparando um prato complexo. Ele ndo faz tudo de uma vez. Primeiro, ele lava e corta os
vegetais, depois tempera a carne, e s6 entao comeca a cozinhar. Hd uma sequéncia logica que garante o melhor
resultado. Da mesma forma, no tratamento de dados, faz sentido primeiro identificar e remover problemas mais
"grosseiros" (como duplicatas ou linhas com muitos NaNs) antes de se aprofundar em detalhes como a conversao
de tipos ou o preenchimento de valores ausentes. Um fluxo de trabalho bem definido economiza tempo, minimiza
erros e garante que cada etapa seja construida sobre uma base solida.

No ecossistema Python, ferramentas como o Jupyter Notebooks e o Google Colab sao ideais para desenvolver e
documentar esse fluxo de trabalho. Eles permitem que vocé execute o cédigo em blocos, visualize os resultados
intermediarios e adicione anotacées explicativas, transformando seu processo de limpeza em uma narrativa clara e
reproduzivel. Isso é fundamental para a colaboracao e para a manutencao de projetos de dados, pois qualquer
pessoa pode seguir seus passos e entender suas decisoes.

[ Exemplo de Fluxo Integrado

# Exemplo de fluxo de trabalho integrado
import pandas as pd
import numpy as np

# 1. Carregar os dados (simulando um arquivo CSV)
dados_brutos = {

''D_Transacao": [1, 2, 3,4,5, 6, 7, 8],

'Cliente_ID": [101, 102, 103, 101, 104, 105, 103, 106],

'Produto”: ['A', 'B', 'C', 'A', 'D', 'E', 'C', 'F],

'Valor": ['100.50', '200.00', np.nan, '100.50', '300.00', '50.00', '150.00', '250.00'],

'Data": ['2023-01-01', '2023-01-02', '2023-01-03', '2023-01-01", '2023-01-05', '2023-01-06', '2023-01-07",
'2023-01-08"],

'Status': ['Concluido’, 'Pendente’, 'Concluido’, 'Concluido’, 'Pendente’, np.nan, 'Concluido’, 'Concluido']

df_raw = pd.DataFrame(dados_brutos)
print("1. DataFrame Bruto:")
print(df_raw)

# 2. Renomear colunas
df_raw.rename(columns={'Cliente_ID": 'ID_Cliente', 'Produto': 'Nome_Produto', 'Valor': 'Valor_Venda',
'Data’. 'Data_Venda'}, inplace=True)

# 3. Remover duplicatas
df_limpo = df_raw.drop_duplicates(subset=["'ID_Transacao', 'ID_Cliente'])

# 4. Tratar valores ausentes

df_limpo['Valor_Venda'] = pd.to_numeric(df_limpo['Valor_Venda'], errors='coerce’)
df_limpo['Valor_Venda'] = df_limpo['Valor_Venda'l.fillna(df_limpo['Valor_Venda'l.median())
df_limpo['Status'] = df_limpo['Status'].fillna(df_limpo['Status'].mode()[0])

# 5. Converter tipos de dados
df_limpo['Data_Venda'] = pd.to_datetime(df_limpo['Data_Venda'])
df_limpo['ID_Cliente'] = df_limpo['ID_Cliente'].astype(str)

print("\nDataFrame Final Limpo e Tratado:")
print(df_limpo)

Este exemplo ilustra como as diferentes etapas de limpeza e tratamento se encaixam em um fluxo de trabalho
coeso. Cada passo constroi sobre o anterior, transformando dados brutos em um recurso valioso e confiavel para
suas analises.



Ferramentas Interativas: Jupyter Notebooks
e Google Colab

Ambientes de Desenvolvimento

No coracao do ecossistema de analise de dados com
Python, especialmente para tarefas de limpeza e
tratamento, estao os ambientes de desenvolvimento
interativos como o Jupyter Notebooks e o Google
Colab. Essas plataformas nao sao apenas ferramentas
para escrever e executar codigo; elas sao verdadeiros
"laboratorios" onde vocé pode experimentar,
visualizar, documentar e compartilhar seu processo de
analise de dados de forma intuitiva e eficiente.

A principal vantagem desses ambientes é a capacidade de executar codigo em blocos (células), permitindo que
vocé teste pequenas partes do seu script, visualize os resultados imediatamente e faca ajustes incrementais. Isso
é particularmente util na limpeza de dados, onde vocé pode, por exemplo, identificar valores ausentes em uma
célula, visualizar a contagem, e entao decidir a melhor estratégia de preenchimento ou remocao em outra célula,
sempre com feedback instantaneo. Além disso, a integracao de texto (Markdown), cédigo e saidas (tabelas,
graficos) em um unico documento torna o processo de analise autoexplicativo e facilmente compreensivel.

O Jupyter Notebook, que pode ser executado localmente em sua maquina, e o Google Colab, uma versao baseada
em nuvem que oferece acesso gratuito a GPUs e TPUs, sao pilares para o fluxo de trabalho de um analista de
dados moderno. Eles facilitam ndo apenas a exploracao e a documentacao, mas também a colaboracao,
permitindo que vocé compartilhe seus notebooks com colegas, que podem reproduzir seu trabalho ou construir

sobre ele.

Caracteristica Jupyter Notebooks Google Colab

Ambiente Local (requer instalacao) Nuvem (acesso via navegador)

Recursos Depende da maquina local Oferece GPUs/TPUs gratuitas
(limitado)

Compartilhamento Arquivo .ipynb (requer ambiente Link (integrado com Google Drive)

configurado)

Colaboracao Mais complexa (controle de versao) Mais facil (edicao em tempo real)

Configuracao Totalmente personalizavel Pré-configurado, menos
personalizacao

Uso Offline Sim Nao

A escolha entre Jupyter e Colab muitas vezes se resume a preferéncia pessoal e aos recursos disponiveis. Para
gquem esta comecando ou precisa de recursos computacionais mais robustos sem custo, o Colab € uma excelente
porta de entrada. Para projetos maiores e com necessidades de personalizacao, o Jupyter local é a escolha ideal.
Ambos, no entanto, sao ferramentas indispensaveis para o cientista de dados.



A Importancia do Contexto: Dados Nao Sao
Apenas Numeros

Dominio

Conhecimento do negdcio

&,

Impacto

Consequéncias das escolhas

Objetivo

Proposito da analise

Contexto

Decisbes de limpeza informadas

Stakeholders

Necessidades dos usuarios

Ao longo desta aula, mergulhamos nas técnicas de limpeza e tratamento de dados, aprendendo a lidar com valores
ausentes, duplicatas e tipos de dados. No entanto, é crucial lembrar que dados nao sao apenas numeros e textos
em uma tabela; eles representam informacdes sobre o mundo real, sobre pessoas, eventos e fendbmenos. Cada

decisao que tomamos durante a limpeza e o tratamento deve ser informada pelo contexto do problema que

estamos tentando resolver e pelo dominio de conhecimento ao qual os dados pertencem.

Pense em um médico analisando os sintomas de um paciente. Ele nao apenas olha para os numeros de um exame;

ele considera o histérico do paciente, seu estilo de vida, outras condicdes médicas e o contexto geral da situacao.

Da mesma mesma forma, um analista de dados precisa ir além da sintaxe do Pandas. Por exemplo, um valor
ausente na coluna "idade" de um formulario pode significar que a pessoa nao quis informar, ou que o campo nao

era obrigatorio. Preencher com a meédia pode ser aceitavel, mas remover a linha pode ser melhor se a idade for

crucial para a analise. O contexto dita a melhor abordagem.

A incorporacao de informacdes atualizadas e tendéncias, como o "Fluxo de Trabalho de Analise de Dados (End-to-
End)", reforca essa ideia. A limpeza de dados nao é uma etapa isolada, mas parte de um processo maior que vai

desde a coleta até a visualizacao e modelagem. Entender como cada decisao de limpeza afeta as etapas
subsequentes € fundamental para construir um pipeline de dados robusto e confiavel. A empatia com os dados, ou

seja, a capacidade de entender sua origem e seu significado, € tao importante quanto o dominio técnico das

ferramentas.

Conceito

Valores Ausentes

Dados Duplicados

Tipos de Dados

Renomear Colunas

Ambito/Aplicacao

Integridade e
completude dos dados

Unicidade e
representatividade

Compatibilidade para
operacoes e analises

Legibilidade,
padronizacao,
comunicacao

Base/Origem

Falhas de coleta, nao
preenchimento

Erros de entrada, fusao
de bases

Formato de
armazenamento,
interpretacao padrao

Nomes ambiguos,
inconsisténcia entre
bases

Exemplo

NaN em idade, renda,
endereco

Registro de cliente
repetido com 0 mesmo
ID

Numero como texto
("00"), data como
string ("2023-01-01")

id_cli para ID_Cliente,
vi_total para
Valor_Total_Venda

A maestria na limpeza e tratamento de dados nao se resume a memorizar comandos, mas a desenvolver um senso

critico e contextual. E a capacidade de perguntar "por que" antes de "como", de entender o impacto de cada acao
e de escolher a estratégia mais adequada para cada cenario. Essa € a verdadeira esséncia de um especialista em

dados.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim de uma jornada fundamental no universo da analise de dados. Nesta aula, desvendamos o0s
mistérios da limpeza e tratamento de dados, aprendendo a identificar e resolver problemas como valores ausentes
e duplicados, a garantir a correta tipagem dos dados e a organizar a estrutura das nossas tabelas.
Compreendemos que essas etapas nao sao meros formalismos, mas sim a base para qualquer analise confiavel e
para a construcao de modelos preditivos robustos. Dominar essas técnicas é o que diferencia um bom analista de
um excelente analista, capaz de transformar dados brutos em insights acionaveis.

[J Em pratica:

Lembre-se de que a limpeza de dados € um processo iterativo. Comece inspecionando seus dados com
.info(), .describe() e .isnull().sum(). Priorize a remocao de duplicatas antes de tratar NaNs. Escolha a
estratégia de imputacdo com base no contexto e na distribuicao da variavel. E sempre documente suas
decisées em um Jupyter Notebook ou Google Colab para garantir a reprodutibilidade do seu trabalho.

Autoavaliacao

1. Qual método do Pandas € mais adequado para identificar a quantidade de valores ausentes por coluna em um
DataFrame?

o a) .dropnal)

o b) .fillna()

o ¢) .isnull().sum()
o d) .duplicated()

2. Vocé tem um DataFrame com registros de clientes e percebe que alguns clientes aparecem mais de uma vez
com exatamente as mesmas informacdes em todas as colunas. Qual método vocé usaria para garantir que cada

cliente seja representado por um unico registro?
o a) df.fillna(0)
o b) df.drop_duplicates()

o c) df.astype(str)

o d) df.rename(columns={'Cliente': 'ID_Cliente'})

3. Uma coluna Preco em seu DataFrame esta sendo interpretada como tipo object (string), mas vocé precisa
realizar calculos matematicos com ela. Qual a sequéncia de acdes mais apropriada para resolver este
problema?

o a) Usar .fillna() para preencher valores ausentes e depois .astype(float).

o b) Usar pd.to_numeric() com errors="'coerce' e depois .fillna() com a média.
o c¢) Usar .drop_duplicates() e depois .astype(float).

o d) Renomear a coluna e depois usar .isnull().sum().

4. Em um cenario onde a remocao de linhas com valores ausentes resultaria em uma perda significativa de dados,
qual estratégia de tratamento de NaNs seria mais recomendada?

o a) Remover a coluna inteira.

o b) Preencher os valores ausentes com a média ou mediana da coluna.
o ¢) Ignorar os valores ausentes e prosseguir com a analise.

o d) Converter a coluna para o tipo string.

5. Explique a importancia de renomear colunas e indices em um DataFrame, e como essa pratica contribui para a
qualidade e a colaboracao em projetos de analise de dados.



Gabarito:

1 Resposta: c)
2 Resposta: b)
3 Resposta: b)

4 Resposta: b)

Proxima Aula:

Aula 9 - Transformacao de Dados

Exploraremos como ir além da limpeza, criando novas variaveis,
agregando dados e aplicando funcdes para extrair ainda mais valor
dos seus conjuntos de dados.

Recursos Adicionais:

o Documentacao oficial do Pandas: Para aprofundar nos métodos
.isnull(), .dropna(), .fillna(), .duplicated(), .drop_duplicates(),
.dtypes, .astype(), .rename().

o Artigos sobre imputacao de dados: Para explorar técnicas
avancadas de preenchimento de valores ausentes.

o Tutoriais de Jupyter Notebooks e Google Colab: Para otimizar
seu ambiente de trabalho interativo.

[ NOTA IMPORTANTE: As informacodes
regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até

2025. Consulte sempre fontes oficiais para verificar
alteracoes.




