Aula 9 - Transformacao de Dados

Bem-vindo a Aula 9 do nosso Curso de Python para Anélise de Dados! Se vocé ja se sentiu sobrecarregado por
dados brutos, desorganizados ou em formatos que nao parecem "conversar" com suas ferramentas de analise,
saiba que nao esta sozinho. A transformacao de dados é a ponte essencial entre a coleta inicial e a obtencao de
insights valiosos. E a etapa onde moldamos a matéria-prima para que ela revele seu verdadeiro potencial.

Nesta aula, vamos mergulhar nas técnicas que permitem refinar e enriquecer seus conjuntos de dados, tornando-
0S mais adequados para visualizacao, modelagem e tomada de decisao. Imagine que seus dados sao como
ingredientes crus: para criar um prato delicioso, vocé precisa corta-los, tempera-los e combina-los de formas
especificas. A transformacao de dados € exatamente isso: preparar seus ingredientes para 0 sucesso.

Ao final desta jornada, vocé sera capaz de criar novas colunas a partir de dados existentes, aplicar funcoes
complexas com flexibilidade, padronizar valores e agrupar dados continuos em categorias significativas. Nosso
objetivo é que vocé domine essas ferramentas fundamentais do Pandas, capacitando-o0 a manipular dados com
confianca e eficiéncia, um passo crucial para qualquer analista de dados.



A Necessidade de Refinar Nossos Dados

No mundo real da analise de dados, raramente recebemos
conjuntos de dados perfeitamente formatados e prontos
para uso. Pelo contrario, € comum nos depararmos com
informacdes incompletas, inconsistentes ou que
simplesmente nao estao na estrutura ideal para responder as
nossas perguntas de negodcio. Ignorar essa etapa de
preparacao é como tentar construir uma casa com tijolos de
formatos e tamanhos variados, sem nenhum tipo de
padronizacao. O resultado seria uma estrutura fragil e
ineficiente.

A transformacao de dados surge como a solucao para esse
desafio. Ela nos permite ir além da simples limpeza, que
corrige erros e trata valores ausentes, e avancar para a
etapa de enriquecimento e reestruturacao. E aqui que

adicionamos valor ao nosso dataset, criando novas
perspectivas e tornando os dados mais "inteligentes" para
as analises subsequentes. Pense nisso como a fase onde
VOCE€ nao apenas limpa a casa, mas também a decora e
organiza para que ela se torne funcional e agradavel.

[ Dominar as técnicas de transformacao é uma habilidade indispensavel. Ela ndo sé otimiza o
desempenho de modelos preditivos, mas também simplifica a interpretacao de visualizacdes e garante
que as conclusodes tiradas sejam baseadas em informacdes robustas e bem-estruturadas. Com o Pandas,
temos um arsenal poderoso para realizar essas operacdes de forma eficiente e intuitiva.



Criando Novas Colunas: O Poder da
Derivacao

Muitas vezes, as informacdes mais valiosas nao estao explicitamente presentes em uma unica coluna, mas podem
ser derivadas da combinacao ou manipulacao de dados ja existentes. Imagine que vocé tem uma tabela de vendas
com colunas para "Preco Unitario" e "Quantidade Vendida". Para saber o "Total da Venda", vocé nao precisa de
uma nova coleta de dados; basta multiplicar as duas colunas. Essa é a esséncia da criacao de novas colunas: gerar
novos atributos que enriquecem seu dataset e oferecem novas perspectivas analiticas.

Engenharia de Features Kit de Ferramentas Analise Intuitiva
Transforme dados brutos em Monte novas pecas a partir das Torne a analise mais clara e
caracteristicas que melhoram que ja possui, expandindo compreensivel para todos os
modelos de Machine Learning funcionalidades stakeholders

No Pandas, criar uma nova coluna a partir de operacoes entre colunas existentes é tao direto quanto realizar uma
operacao matematica basica. Vocé pode somar, subtrair, multiplicar, dividir ou aplicar funcdes légicas entre
colunas inteiras, e o resultado sera uma nova Series que pode ser atribuida a uma nova coluna no seu DataFrame.

import pandas as pd

# Exemplo de DataFrame

dados ={
'receita": [1000, 1500, 800, 2000],
'custo’: [300, 500, 200, 7007,
'imposto_percentual: [0.1, 0.12, 0.08, 0.15]

}
df = pd.DataFrame(dados)

# Criando uma nova coluna 'lucro'
df['lucro'] = df['receita'] - df['custo']

# Criando uma coluna 'imposto_valor'
df['imposto_valor'] = df['receita'] * df['imposto_percentual]

# Exibindo o DataFrame atualizado
print(df)

A aplicacao pratica disso € vasta: calcular margens de lucro, indices de desempenho, idades a partir de datas de
nascimento, ou até mesmo criar flags binarias baseadas em condicdes. Essa flexibilidade permite que vocé adapte
seu dataset a praticamente qualquer necessidade analitica.



Operacoes Condicionais e Logicas em
Novas Colunas

Nem todas as novas colunas sao o resultado de simples operacoes aritméticas. Muitas vezes, precisamos que o
valor de uma nova coluna dependa de uma condicao Iégica aplicada a outras colunas. Por exemplo, podemos
querer categorizar clientes como "Premium" ou "Regular" com base em seu volume de compras, ou marcar
transacdes como "Suspeitas" se excederem um determinado limite e vierem de uma regiao especifica. Essa ldgica
condicional adiciona uma camada de inteligéncia a nossa transformacao de dados.

A capacidade de aplicar condi¢cdes ao criar novas colunas é crucial para a segmentacao e a criacao de features
mais complexas. E como ter um sistema de triagem automatizado que classifica itens em diferentes caixas com
base em suas caracteristicas.

No Pandas, podemos usar varias abordagens para aplicar I6gica condicional. Uma das mais eficientes e legiveis,
especialmente para condicdes simples, € a combinacao de indexacao booleana com atribuicao, ou a funcao
np.where() do NumPy, que é otimizada para operacdes vetorizadas.

import numpy as np
import pandas as pd

# Exemplo de DataFrame de vendas

vendas ={
'vendedor': ['Ana’, 'Bruno’, 'Carla’, 'Daniel’, 'Eduarda'l,
'total_vendas': [12000, 8500, 15000, 7000, 11000],
'regiao’. ['Norte', 'Sul', 'Leste’, 'Oeste’, 'Norte']

}

df_vendas = pd.DataFrame(vendas)

# Criando uma coluna 'bonus' baseada no total vendas

# Se total _vendas > 10000, bonus = 0.10, senao bonus = 0.05
df_vendas['bonus_percentual'] = np.where(df_vendas['total_vendas'] > 10000, 0.10, 0.05)
df_vendas['valor_bonus'] = df_vendas['total_vendas'] * df_vendas['bonus_percentual']

# Criando uma coluna 'status_vendedor' com multiplas condi¢des
# Se total_vendas > 14000, 'Top Performer’
# Se total_vendas > 9000 e <= 14000, 'Bom Desempenho'
# Senao, 'A Desenvolver'
condicoes = [
df vendas['total_vendas'] > 14000,
(df_vendas['total_vendas'] > 9000) & (df_vendas['total_vendas'] <= 14000)
]
escolhas = [Top Performer’, 'Bom Desempenho']
df_vendas['status_vendedor'] = np.select(condicoes, escolhas, default='A Desenvolver')

print(df_vendas)

[0 Performance é fundamental: A utilizacdo de np.where ou np.select (para multiplas condicoes) é
altamente recomendada por sua performance, especialmente em grandes datasets, pois operam de forma
vetorizada, evitando loops explicitos em Python. Isso permite que vocé crie categorias e flags complexas
de forma eficiente, preparando seus dados para analises mais aprofundadas e modelos preditivos.



A Flexibilidade da Funcao .apply()

As vezes, as operacbes que precisamos realizar em
nossos dados sao mais complexas do que simples
somas ou condicodes diretas. Imagine que vocé precisa
extrair o primeiro nome de uma coluna de nomes
completos, ou calcular uma métrica personalizada que
envolve uma série de calculos em cada linha ou
coluna. Para esses cenarios, onde a logica de
transformacao é mais intrincada e nao se encaixa nas
operacdes vetorizadas padrao do Pandas, a funcao
.apply() é a sua aliada mais poderosa.

A funcao .apply() oferece uma flexibilidade incrivel,
permitindo que vocé aplique qualquer funcao Python
(seja ela uma funcao lambda anénima ou uma funcao
definida por vocé) a cada elemento de uma Series, ou
a cada linha/coluna de um DataFrame. E como ter um

canivete suico para suas transformacdes de dados: ele
se adapta a uma vasta gama de necessidades, desde
manipulacoes de texto complexas ate calculos
estatisticos personalizados.

Essa capacidade de "aplicar qualquer coisa" € o que torna o .apply() tdo valioso. Ele preenche a lacuna entre as
operacoes vetorizadas de alto desempenho e a necessidade de l6gica customizada que o Pandas, por si so, hao
pode prever. No entanto, é importante notar que, por ser mais genérico, .apply() pode ser mais lento que

operacoOes vetorizadas diretas, especialmente em datasets muito grandes. Use-0 quando a complexidade da légica

justificar.

import pandas as pd

# Exemplo de DataFrame de dados de clientes

clientes ={
'nome_completo': ['Ana Silva', 'Bruno Costa’, 'Carla Souza'],
'data_nascimento': ['1990-05-15', '"1985-11-22', '1998-03-01"],
'email": ['ana.s@email.com’, 'bruno.c@email.com’, 'carla.s@email.com']

}

df_clientes = pd.DataFrame(clientes)

# Convertendo 'data_nascimento' para datetime
df_clientes['data_nascimento'] = pd.to_datetime(df_clientes['data_nascimento'])

# Funcao para calcular a idade a partir da data de nascimento
from datetime import date

def calcular_idade(data_nasc):
hoje = date.today()
return hoje.year - data_nasc.year - ((hoje.month, hoje.day) < (data_nasc.month, data_nasc.day))

# Aplicando a funcao para criar a coluna 'idade’
df_clientes['idade'] = df_clientes['data_nascimento'].apply(calcular_idade)

# Usando lambda para extrair o primeiro nome
df_clientes['primeiro_nome'] = df_clientes['nome_completo'].apply(lambda x: x.split(" ")[0])

print(df_clientes)

O .apply() € uma ferramenta poderosa para a manipulacao de strings, datas e qualquer tipo de dado onde uma
funcao personalizada é necessaria. Ele permite que vocé escreva codigo Python padrao e o execute no contexto
de uma Series ou DataFrame, abrindo um leque de possibilidades para a transformacao de dados.



.apply() em Acao: Linhas e Colunas

A versatilidade do .apply() nao se limita a operar em uma unica coluna. Ele também pode ser aplicado a um
DataFrame inteiro, permitindo que vocé execute funcdes complexas que consideram multiplos valores de uma linha
ou coluna simultaneamente. A chave para controlar essa operacao € o parametro axis. Compreender como axis
funciona é fundamental para tirar o maximo proveito do .apply() em cendrios mais avangados.

Imagine que vocé estd em uma linha de producao e precisa inspecionar cada produto. Se vocé inspeciona cada
caracteristica de um unico produto (linha por linha), ou se vocé inspeciona uma unica caracteristica em todos
os produtos (coluna por coluna). O axis define essa direcao. Essa flexibilidade é o que permite ao .apply() ser
uma ferramenta tao poderosa para a engenharia de features e a criacao de métricas agregadas.

T pN

axis=1(Linhas) axis=0 (Colunas)

A funcao recebera cada linha como uma Series. A funcao recebera cada coluna como uma Series.
Ideal para calcular métricas que dependem de Util para validagdes ou transformacdes que
multiplas colunas de um mesmo registro. consideram a distribuicao de valores dentro de

cada atributo.

import pandas as pd

# Exemplo de DataFrame de desempenho de alunos
desempenho = {

'matematica': [70, 85, 60, 90],

‘portugues': [80, 75, 70, 95],

'historia": [65, 90, 80, 88]
}

df_desempenho = pd.DataFrame(desempenho)

# Funcao para calcular a média ponderada (exemplo simples)
def calcular_media_ponderada(linha):
# Supondo pesos: matematica=0.4, portugues=0.3, historia=0.3
return (linha['matematica']l * 0.4) + \
(linha['portugues'] * 0.3) +\
(linha['historia'l * 0.3)

# Aplicando a funcao linha por linha (axis=1)
df_desempenho['media_ponderada'] = df_desempenho.apply(calcular_media_ponderada, axis=1)

# Funcao para verificar se algum aluno foi abaixo da média em alguma matéria (exemplo de coluna)
def verificar_abaixo_media(coluna):

media_geral = coluna.mean()

return (coluna < media_geral).any()

# Aplicando a funcao coluna por coluna (axis=0)
# Isso retornaria uma Series com True/False para cada matéria
# print(df_desempenho.apply(verificar_abaixo_media, axis=0))

print(df_desempenho)

A capacidade de aplicar funcées complexas linha a linha é particularmente util para criar novas features que
dependem de multiplas colunas de um mesmo registro, como calcular um indice de risco baseado em varios
fatores de um cliente. Ja a aplicacao coluna a coluna pode ser usada para realizar validacdes ou transformacdées
que consideram a distribuicao de valores dentro de cada atributo.



Mapeamento de Valores com .map() e
.replace()

No processo de andlise de dados, € extremamente comum nos depararmos com valores que precisam ser
padronizados ou traduzidos para um formato mais compreensivel. Por exemplo, uma coluna de género pode vir
codificada como 'M' e 'F', mas para uma visualizacao ou relatorio, seria muito mais claro ter 'Masculino' e
'Feminino'. Ou, talvez, vocé precise corrigir erros de digitacao comuns, como 'Sao Paulo' e 'S. Paulo', para uma
unica representacao. Para esses cenarios, o Pandas oferece duas ferramentas poderosas: .map() e .replace().

—

|l Dicionario de Dados %@i Eficiéncia Garantida
Essas fungcdes sdo como um dicionario ou um Sem elas, teriamos que usar estruturas
tradutor para seus dados. Elas permitem que condicionais complexas ou loops, que seriam
vocé substitua valores especificos por outros, menos eficientes e mais propensos a erros.

seja para padronizar, corrigir ou enriquecer a
informacao.

O .map() é ideal para substituir cada valor em uma Series por outro valor, utilizando um dicionario ou outra Series
como referéncia. Ele opera em uma unica coluna. Ja o .replace() € mais versatil, podendo substituir valores em
uma Series ou em um DataFrame inteiro, e aceita uma variedade maior de padroes de substituicao, incluindo listas
e expressoes regulares.

import pandas as pd

# Exemplo de DataFrame de produtos
produtos = {
'item': ['Camisa’, 'Cal¢a’, 'Meia', 'Sapato’, 'Camisa'l,
'tamanho_cod": ['P', 'M', 'G', 'M', 'P'],
'status_venda": ['ok’, 'cancelado’, 'ok’, 'pendente’, 'ok']
}
df_produtos = pd.DataFrame(produtos)

# Usando .map() para traduzir cédigos de tamanho
mapeamento_tamanho = {'P": 'Pequeno’, 'M": 'Médio', 'G": 'Grande'}
df_produtos['tamanho_desc'] = df_produtos['tamanho_cod']l.map(mapeamento_tamanho)

# Usando .replace() para padronizar status de venda

# Pode-se usar um dicionario para multiplas substituicdes

df_produtos['status_venda_padrao'] = df_produtos['status_venda'].replace(
{'ok": 'Concluido’, 'cancelado". 'Cancelado’, 'pendente'. 'Aguardando'}

# .replace() também pode substituir um Unico valor
df_produtos['item_corrigido'] = df_produtos['item'].replace('Meia’, 'Meias')

print(df_produtos)

A escolha entre .map() e .replace() depende da sua necessidade. Se vocé precisa de uma traducao direta de cada
valor de uma coluna para outro, .map() é elegante e eficiente. Se vocé precisa de uma substituicao mais
abrangente, talvez em varias colunas, ou com padrdes mais complexos (como regex), .replace() é a ferramenta
mais adequada. Ambas sao essenciais para a limpeza e padronizacao de dados.



.map() vs. .replace(): Quando Usar Cada Um

Embora tanto .map() quanto .replace() sejam usados para alterar valores em seus dados, eles possuem filosofias e
aplicacoes ligeiramente diferentes. Entender essas nuances é crucial para escolher a ferramenta mais eficiente e
apropriada para cada cenario de transformacao. Confundi-los pode levar a codigo menos legivel ou, em alguns
casos, a resultados inesperados.

.map() .replace()

Pense em .map() como um tradutor de dicionario muito Ja .replace() é mais como uma ferramenta de
especifico: ele pega cada palavra (valor) e procura sua "localizar e substituir" em um editor de texto: ele
traducao no dicionario fornecido. Se a palavra nao busca por um ou mais padrdes e os substitui pelos
estiver no dicionario, ele retorna um valor nulo (NaN). novos valores, sem se preocupar se todos os valores

foram encontrados no dicionario.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo
.map() Uma unica Series Dicionario ou outra df['genero']l.map({'M":"
(coluna). Series. Masculino',

'F':'Feminino'})

Ideal para traducao/padronizacao de categorias. Retorna NaN para valores nao

encontrados.
.replace() Series ou DataFrame Valor(es) especifico(s), df['cidade'].replace(['S.
inteiro. lista, regex. Paulo', 'SP'], 'Sao

Paulo')

Ideal para correcao de erros, padronizacao geral. Mantém o valor original se nao
houver substituicao. df.replace(0, np.nan) (substitui todos os zeros por NaN no
DataFrame)

(J Emresumo: Se vocé tem um mapeamento claro e completo de valores para uma unica coluna, .map() € a
escolha elegante. Se vocé precisa de uma substituicao mais robusta, que pode envolver multiplos valores,
expressoes regulares, ou operar em todo o DataFrame, .replace() € a ferramenta mais poderosa.



Discretizacao de Dados: Agrupando Valores
Continuos

Dados numéricos continuos, como idade, renda ou temperatura, sao extremamente informativos, mas as vezes sua
granularidade pode ser um obstaculo para certas analises ou modelos. Por exemplo, para entender o
comportamento de compra, pode ser mais util agrupar clientes em faixas etarias ("Jovem", "Adulto", "ldoso") do
gue analisar cada idade individualmente. Essa técnica de converter dados continuos em categorias discretas &
conhecida como discretizacao ou "binning".

A discretizacao é como transformar uma régua milimetrada em uma régua com apenas centimetros marcados.
Vocé perde um pouco de precisao, mas ganha em clareza e simplicidade, o que pode ser crucial para visualizar
padrées, criar segmentos ou preparar dados para algoritmos que preferem entradas categdricas. E uma forma
de simplificar a complexidade dos dados sem perder o seu significado essencial.

No Pandas, a funcao pd.cut() é a ferramenta principal para realizar a discretizacao. Ela permite que vocé defina os
"cortes" ou "bins" (intervalos) para agrupar seus dados continuos em categorias. Vocé pode especificar o numero
de bins ou definir os limites de cada bin manualmente, o que oferece um controle preciso sobre como seus dados
serao categorizados.

import pandas as pd

# Exemplo de DataFrame de dados de clientes com idade
clientes_idade = {

'cliente_id": [1, 2,3,4,5,6,7,8,9, 10],

'idade": [22, 35, 17, 48, 29, 61, 55, 19, 40, 33],

'renda': [3000, 5500, 1500, 8000, 4000, 9000, 7000, 2000, 6000, 4500]
}

df_clientes_idade = pd.DataFrame(clientes_idade)

# Discretizando a coluna 'idade' em faixas etarias
# Definindo os limites dos bins e os rétulos para cada faixa
bins_idade = [0, 18, 30, 50, 100] # Limites: 0-18, 18-30, 30-50, 50-100
labels_idade = ['Menor’, 'Jovem Adulto’, 'Adulto’, 'l[doso']
df_clientes_idade['faixa_etaria'l = pd.cut(df_clientes_idade['idade'],
bins=bins_idade,
labels=labels_idade,
right=False)

# Discretizando a coluna 'renda’' em 3 grupos de forma automatica
# Se nao especificar labels, pd.cut() gera automaticamente os intervalos
df_clientes_idade['faixa_renda'] = pd.cut(df_clientes_idade['renda'], bins=3)

print(df_clientes_idade)
A discretizacao é uma técnica valiosa para simplificar modelos, criar grupos para analises comparativas e melhorar

a interpretabilidade dos dados. Ela € amplamente utilizada em areas como marketing (segmentacao de clientes),
saude (faixas de risco) e financas (categorias de crédito).



Estrategias de Discretizacao com pd.cut()

A funcao pd.cut() € poderosa, mas para usa-la de forma eficaz, precisamos entender suas opcdes e como elas
afetam a formacao dos bins. A escolha dos limites dos bins e a forma como os valores sao incluidos ou excluidos
podem ter um impacto significativo na sua analise. E como definir as fronteiras de paises em um mapa: onde vocé
traca a linha importa para quem pertence a qual territorio.

A flexibilidade de pd.cut() permite que vocé adapte a discretizacao as necessidades especificas do seu problema.
Vocé pode querer bins de tamanhos iguais, ou bins que representem intervalos de significado especifico (como
faixas de renda predefinidas). A chave é controlar os parametros bins, labels, right e include_lowest.

B T S

bins labels
Pode ser um numero inteiro (para criar bins de Uma lista de strings para nomear cada bin. Se
largura igual) ou uma lista de valores que definem omitido, os rétulos serao os proprios intervalos.

as bordas dos bins.

R L

right include_lowest
Um booleano (padrao é True). Se True, o bin inclui Um booleano (padrao é False). Se True, o primeiro
o limite direito (ex: (a, b]). Se False, inclui o limite intervalo incluira o valor mais baixo.

esquerdo (ex: [a, b)).

import pandas as pd
import numpy as np

# Exemplo de DataFrame de pontuacdes de testes
test_scores = {

‘aluno_id": range(1, 11),

'‘pontuacaon’: [55, 62, 78, 81, 49, 93, 70, 68, 85, 75]
}

df_scores = pd.DataFrame(test_scores)

# Estratégia 1: Bins de largura igual, rotulos automaticos
df_scores['categoria_auto'] = pd.cut(df_scores['pontuacao'], bins=4)

# Estratégia 2: Bins personalizados com rétulos definidos
bins_personalizados = [0, 60, 70, 80, 90, 100]
labels_personalizados = ['Reprovado’, 'Suficiente', 'Bom’, 'Muito Bom', 'Excelente']
df_scores['categoria_manual'] = pd.cut(
df_scores['pontuacao’],
bins=bins_personalizados,
labels=labels_personalizados,
right=False, # Intervalos serao [0, 60), [60, 70), etc.
include_lowest=True # Inclui o valor mais baixo no primeiro bin

print(df_scores)

[J Atencao aos detalhes: A escolha de right=False e include_lowest=True é comum para garantir que todos
os valores sejam incluidos e que os intervalos sejam consistentes (ex: [0, 60) significa de 0 até 59.99...). A
discretizacao é uma ferramenta poderosa para simplificar a andlise e criar features categoricas a partir de
dados numéricos, mas exige atencao aos detalhes dos seus parametros para evitar vieses ou exclusao de
dados.



A Importancia da Transformacao no Fluxo de
Trabalho

A transformacéo de dados nao € uma etapa isolada; ela € um elo vital em todo o fluxo de trabalho de analise de
dados, conectando a fase de coleta e limpeza com as etapas de modelagem, visualizacao e interpretacao. Ignorar
ou subestimar a transformacao € como tentar construir um prédio sem uma fundacao sélida: a estrutura pode até
ficar de pé por um tempo, mas sera instavel e propensa a falhas.

Imagine o processo de analise de dados como uma jornada. Vocé comeca com dados brutos (o ponto de
partida), limpa-os (arruma a bagagem), e entao os transforma (prepara o veiculo para a viagem, ajustando-o0 ao
terreno). Somente depois de transformados, os dados estao prontos para serem explorados, modelados e
visualizados de forma eficaz, levando a insights confidaveis e acionaveis.

Engenharia de Features Visualizacao Eficaz Insights Estratégicos
Criacao de novas variaveis que Dados bem transformados sao A transformacao € o que eleva
podem melhorar drasticamente mais faceis de visualizar, seus dados de meros numeros a
o desempenho de modelos de revelando padrdes e tendéncias informacodes estratégicas.
Machine Learning. que estariam ocultos em sua

forma original.

A transformacao de dados é o motor que impulsiona a qualidade e a relevancia dos seus resultados. Ela permite a
engenharia de features, que é a criacao de novas variaveis que podem melhorar drasticamente o desempenho de
modelos de Machine Learning. Além disso, dados bem transformados sao mais faceis de visualizar, revelando
padrdes e tendéncias que estariam ocultos em sua forma original. Em esséncia, a transformacao é o que eleva
seus dados de meros numeros a informacodes estratégicas.



Tendéncias e Boas Praticas em
Transformacao de Dados

O campo da analise de dados esta em constante evolucao, e as praticas de transformacao de dados acompanham

esse ritmo. Manter-se atualizado com as tendéncias e adotar boas praticas nao é apenas uma questao de

eficiéncia, mas também de garantir a escalabilidade, a reprodutibilidade e a robustez dos seus projetos de dados. E
como um atleta que, além de treinar, busca as melhores técnicas e equipamentos para otimizar seu desempenho.

A automacao de pipelines de dados, o uso de operacdes vetorizadas para performance e a documentacao clara

das transformacdes sao pilares essenciais. A industria valoriza cada vez mais a capacidade de criar fluxos de

trabalho de dados que sejam nao apenas eficazes, mas também transparentes e faceis de manter.

Boas Praticas e Tendéncias para 2025:

01

02

Priorize Operacoes Vetorizadas

Sempre que possivel, utilize as fungdes nativas do
Pandas e NumPy (como df['col'] + df['col2'],
np.where()) em vez de loops ou .apply() para operacoes
simples. Elas sdo muito mais rapidas e eficientes para
grandes volumes de dados.

03

Modularizacao e Reusabilidade

Encapsule suas transformacdes em func¢des ou classes.
Isso torna seu codigo mais limpo, facil de testar e
reutilizavel em diferentes projetos ou etapas do pipeline.

04

Documentacao Clara

Registre cada etapa de transformacao. Por que uma
coluna foi criada? Qual a logica por tras de uma
discretizacao? Isso é crucial para a reprodutibilidade e
para que outros membros da equipe (ou seu eu futuro)
entendam o processo.

05

Testes de Qualidade de Dados

Apds as transformacgdes, verifique a integridade dos
dados. As novas colunas fazem sentido? Nao ha valores
inesperados? Ferramentas de validacao de dados estao
se tornando cada vez mais importantes.

06

Ambientes Interativos

O uso de Jupyter Notebooks e Google Colab facilita a
exploracao e a prototipagem de transformacoes,
permitindo que vocé visualize os resultados
intermediarios e ajuste sua légica rapidamente.

Feature Stores

Para projetos maiores, a tendéncia € o uso de Feature
Stores, que sao repositérios centralizados para features
transformadas, garantindo consisténcia e reusabilidade
entre diferentes modelos e equipes.

Ao adotar essas praticas, vocé nao apenas melhora a qualidade do seu trabalho, mas também se posiciona como

um profissional de dados mais competente e alinhado com as demandas do mercado.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da nossa jornada pela transformacao de dados, uma etapa crucial que eleva seus dados brutos a
um nivel de utilidade e inteligéncia. Vimos como criar novas colunas a partir de operacdes simples e complexas,
utilizando a flexibilidade do .apply() para légicas personalizadas. Exploramos o poder do .map() e .replace() para
padronizar e corrigir valores, e dominamos a discretizacao com pd.cut() para agrupar dados continuos em
categorias significativas. Cada uma dessas técnicas € uma peca fundamental no seu arsenal de anélise de dados,
permitindo que vocé molde seus dados para extrair o maximo de valor.

[J) Em pratica: Comece a olhar para seus proprios datasets e identifique oportunidades de transformacao.
Vocé pode criar uma coluna de "lucro" a partir de "receita" e "custo", categorizar clientes por "faixa
etaria" ou "nivel de renda", ou padronizar codigos de produtos. Experimente com pd.cut() para ver como
diferentes numeros de bins afetam a distribuicao dos seus dados. Lembre-se, a pratica leva a maestria.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes funcdes é mais adequada para aplicar uma funcao Python complexa, definida pelo usuario,
a cada linha de um DataFrame?

o a) df.sum()

o b) df.apply(minha_funcao, axis=0)
o c¢) df.apply(minha_funcao, axis=1)
o d) df.replace()

2. Vocé tem uma coluna 'status' com valores 'A’, 'P', 'C' e deseja substitui-los por 'Ativo’, 'Pendente’, 'Concluido’,
respectivamente. Qual a melhor funcao para essa tarefa em uma unica coluna?
o a) df['status'].replace()
o b) df['status'].map()
o ) df['status'].cut()
o d) df['status'].apply()

3. Ao criar uma nova coluna 'faixa_salarial' a partir de uma coluna 'salario' continua, qual funcao do Pandas € a
mais indicada para agrupar os salarios em categorias como 'Baixo', 'Médio', 'Alto'?

o a) pd.map()

o b) pd.replace()
o ¢) pd.cut()

o d) pd.groupby()

4. Qual é a principal vantagem de usar operacodes vetorizadas (como df['col_a'] + df['col_b']) em vez de df.apply()
com uma funcao lambda para operacdes aritméticas simples em grandes DataFrames?

o a) Maior legibilidade do cdédigo.

o b) Melhor tratamento de valores ausentes.

o ¢) Desempenho significativamente superior.
o d) Permite Iégica condicional mais complexa.

5. Explique como a discretizacdo de dados pode ser benéfica para a analise e modelagem, e cite um exemplo
pratico onde essa técnica seria aplicada.



Gabarito e Proximos Passos

Gabarito:

1. c) df.apply(minha_funcao, axis=1)

2. b) df['status'].map() (embora replace também
funcionasse, map é mais idiomatico para
mapeamento 1:1 ou N:1 em uma Series)

3. ¢) pd.cut()

4. c) Desempenho significativamente superior.

Proxima Aula:

Na Aula 10 - Agrupamento e Agregacao de Dados com groupby, vamos aprender a resumir e analisar dados em

grupos, uma técnica essencial para extrair insights de grandes volumes de informacao. Prepare-se para ver como
o groupby pode revelar padroes ocultos em seus dados!

Recursos Adicionais
o Documentacao oficial do Pandas: Para aprofundar nos detalhes de cada funcao.
o Artigos sobre Feature Engineering: Para entender o impacto da transformacao na modelagem.

e Comunidades de Data Science (Stack Overflow, Kaggle): Para exemplos praticos e resolucao de duvidas.

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



