Aula 9 - Limpeza e Preparacao de Dados
(Data Cleaning)

Seja bem-vindo(a) a nona aula do nosso curso de Analise de Dados para Negocios! Imagine que vocé esta
prestes a preparar uma refeicao importante, mas os ingredientes estao espalhados, alguns estragados, outros
com rotulos ilegiveis. Seria impossivel cozinhar algo de qualidade, certo? No mundo dos dados, a situacao é
muito parecida. Antes de extrair qualquer insight valioso, precisamos garantir que nossos "ingredientes" — os
dados — estejam limpos, organizados e prontos para uso.

Esta aula € um mergulho profundo na etapa que, muitas vezes, € subestimada, mas que consome a maior
parte do tempo de um analista: a limpeza e preparacao de dados, ou Data Cleaning. Vocé descobrira por que
essa fase é tao crucial e como ela impacta diretamente a confiabilidade das suas analises e decisées de
negocio. Nosso objetivo € que, ao final, vocé seja capaz de identificar, diagnosticar e aplicar as principais
técnicas para transformar dados brutos e cadticos em informacgdes estruturadas e prontas para gerar valor.

Vamos explorar desde a famosa regra 80/20, que explica a dedicacao necessaria a essa etapa, até as
estratégias para lidar com dados ausentes, duplicados e inconsisténcias de formato. Prepare-se para
desvendar os segredos que garantem a qualidade dos dados, pavimentando o caminho para analises mais
precisas e resultados mais confiaveis.



A Regra 80/20: Por Que a Preparacao
Consome a Maior Parte do Tempo

Vocé ja ouviu falar da Regra de Pareto, ou a regra 80/207?
Ela diz que, em muitos eventos, 80% dos efeitos vém de
20% das causas. No universo da analise de dados, essa
regra se manifesta de uma forma um tanto surpreendente
e, para muitos iniciantes, frustrante: cerca de 80% do
tempo de um analista é dedicado a limpeza e preparacao
dos dados, e apenas 20% a analise propriamente dita e a
geracao de insights. Parece desproporcional, nao €? Mas
ha uma razao muito légica para isso.
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Pense na construcao de um prédio. A maior parte do
trabalho inicial ndo é erguer as paredes ou pintar, mas sim
preparar o terreno, fazer as fundacodes, garantir que a
base seja sdélida e nivelada. Sem essa etapa meticulosa,
qualquer estrutura construida sobre ela estara fadada a
ter problemas. Com os dados, € idéntico. Se a base
estiver cheia de erros, inconsisténcias ou lacunas,

qualquer modelo analitico ou relatério que vocé criar sera,
na melhor das hipoéteses, impreciso, e na pior,
completamente enganoso.

[JJ Essadedicacao intensa a preparacao nao € um luxo, mas uma necessidade. Dados vém de
diversas fontes - sistemas legados, planilhas preenchidas manualmente, APIs de terceiros — e
raramente chegam em um formato perfeito. Eles podem ter erros de digitacao, formatos diferentes
para a mesma informacao, valores ausentes ou registros duplicados. Ignorar essas questées € como
tentar construir um castelo de cartas em um terreno instavel: o resultado sera fragil e insustentavel.



Entendendo os Dados Ausentes (Missing
Values)

O Problema O Impacto A Solucao

Imagine montar um quebra- Distorcao de analises, Identificar, entender a natureza

cabeca sem varias pecas. conclusées erradas e falhas e aplicar estratégias

Como ter a imagem completa? em algoritmos de machine adequadas de tratamento.
learning.

Um dos desafios mais comuns e traicoeiros na limpeza de dados sao os famosos "missing values", ou dados

ausentes. Imagine que vocé esta montando um quebra-cabeca, mas percebe que varias pecas simplesmente
nao estao na caixa. Como vocé pode ter a imagem completa e clara se ha lacunas significativas? No contexto
dos dados, valores ausentes sao exatamente isso: informacdes que deveriam estar 14, mas por algum motivo,
nao estao.

Essas lacunas podem surgir por diversas razdes: um usuario que nao preencheu um campo em um formulario,
um sensor que falhou em registrar uma leitura, um erro na extracao de dados, ou até mesmo dados que nao
eram aplicaveis a um determinado registro. Independentemente da causa, a presenca de dados ausentes
pode distorcer suas analises, levar a conclusdes erradas e até mesmo impedir que certos algoritmos de
machine learning funcionem corretamente.

E crucial ndo apenas identificar onde estdo esses buracos, mas também entender a natureza deles.
Existem diferentes tipos de dados ausentes, e a forma como vocé decide trata-los dependera dessa
compreensao.

Por exemplo, se os dados estao ausentes completamente ao acaso (MCAR - Missing Completely At Random),
o tratamento pode ser mais simples. Mas se a auséncia esta relacionada a outros dados (MAR - Missing At
Random) ou ao proprio valor que esta faltando (MNAR - Missing Not At Random), a abordagem precisa ser
mais sofisticada para evitar vieses.



Estrategias para Lidar com Dados
Ausentes

Agora que compreendemos a natureza dos dados ausentes, a pergunta que surge é: o que fazemos com
eles? Nao existe uma solucao unica e perfeita, mas sim um conjunto de estratégias que devem ser aplicadas
com discernimento, considerando o contexto do seu conjunto de dados e os objetivos da sua analise. A
escolha errada pode ser tao prejudicial quanto ignorar o problema.

1 2 3
Remocao Imputacao Simples Imputacao Avancada
Quando usar: Poucos dados Quando usar: Dados Quando usar: Auséncia
ausentes, auséncia MCAR numeéricos/categoricos, MAR/MNAR, alta importancia
. auséncia MCAR -
e Remover linhas com e Regressao para prever
valores ausentes e Preencher com média, valores
e Remover colunas com mediana ou moda « Algoritmos de machine
muitos valores ausentes e Usar valor constante (zero, learning
« Simples, mas pode causar "desconhecido”) e Mais precisa, preserva
perda de informacao e Preserva tamanho do relacoes
dataset

Uma das abordagens mais diretas € a remocao. Vocé pode optar por remover as linhas (registros) que
contém valores ausentes. Isso é viavel quando a quantidade de dados ausentes € pequena em relacao ao total
do dataset e quando a remocao nao causara uma perda significativa de informacdes ou um viés na amostra.
Por outro lado, se uma coluna inteira tem muitos valores ausentes, talvez seja melhor remover a coluna, se ela
nao for essencial para a analise. No entanto, a remocao excessiva pode levar a perda de informacdes valiosas
e reduzir o poder estatistico da sua analise.

A outra estratégia principal é a imputacao, que consiste em preencher os valores ausentes com estimativas.
Isso pode ser feito de varias maneiras: preencher com a média, mediana ou moda da coluna (para dados
numeéricos e categoricos, respectivamente), usar um valor constante (como zero ou "desconhecido"), ou
aplicar métodos mais avancados como regressao ou algoritmos de machine learning para prever os valores
ausentes com base em outras variaveis. A imputacao é poderosa porque preserva o tamanho do seu dataset,
mas exige cuidado para nao introduzir vieses ou distorcer a distribuicao original dos dados.

[ Exemplo pratico: Imagine uma pesquisa de satisfacdo onde alguns clientes ndo informaram a idade.
Se a idade é importante para segmentacao, remover esses registros pode distorcer a analise
demografica. Imputar a idade com a mediana do grupo pode ser uma solu¢cao mais adequada,
mantendo a integridade do conjunto de dados.

Estratégia Vantagens Desvantagens Cenario de Uso
Remocao de Simples, evita vieses Perda de dados, pode Poucos dados ausentes,
Linhas de imputacao gerar vieses se auséncia MCAR

auséncia nao for

aleatoria
Remocao de Simplifica o dataset Perda de informacao Coluna com muitos dados
Colunas de uma variavel inteira ausentes e pouca relevancia
Imputacao Preserva o tamanho do Pode reduzir a Dados
(Média/Mediana/ dataset, facil de variancia, distorcer numeéricos/categoricos com
Moda) implementar distribuicdes auséncia MCAR
Imputacao Mais precisa, preserva Mais complexa, exige Auséncia MAR ou MNAR,
(Avancada) relacoes entre mais recursos alta importancia da variavel

variaveis computacionais



Identificacao e Remocao de Registros
Duplicados

O Problema dos Duplicados

Além dos dados ausentes, outro vilao silencioso que
pode comprometer seriamente suas analises sao 0s
registros duplicados. Pense em uma lista de
contatos onde a mesma pessoa aparece duas ou
trés vezes com pequenas variacoes. Se vocé tentar
enviar um e-mail para essa lista, a pessoa recebera
a mensagem multiplas vezes, o que é ineficiente e
irritante. No contexto dos dados de negdcio,
duplicatas podem levar a contagens erradas,
relatérios inflacionados e decisées baseadas em

informacdes superestimadas.

Causas Comuns:

e Erros de entrada de dados (digitacao dupla)

e Fusao de bancos de dados com sobreposicao

e Problemas em processos de extracao

e Falhas nalégica de negdcio (IDs idénticos)

Impacto em Clientes Impacto em Vendas Impacto em Analises
Cliente duplicado = ofertas Transacoes duplicadas = Contagens erradas = decisdes
multiplas para a mesma superestimacao da receita, baseadas em dados

pessoa, métricas de retencao relatérios financeiros distorcidos, perda de
inflacionadas incorretos credibilidade

Registros duplicados surgem por uma variedade de motivos: erros de entrada de dados (um operador digitou
a mesma informacao duas vezes), fusao de bancos de dados (onde registros de diferentes sistemas se
sobrepdem), problemas em processos de extracao ou replicacao de dados, ou até mesmo falhas na ldégica de
negocio que permitem a criagcao de IDs idénticos. O problema € que, muitas vezes, essas duplicatas nao sao
idénticas em todos os campos, 0 que as torna mais dificeis de detectar.

A presenca de duplicatas pode ter consequéncias sérias. Em um banco de dados de clientes, um cliente
duplicado pode significar que vocé esta enviando ofertas para a mesma pessoa varias vezes, ou pior, que
suas métricas de retencao e aquisicao estao inflacionadas. Em um sistema de vendas, transacdes duplicadas
podem levar a uma superestimacao da receita. Identificar e remover esses "clones" € um passo fundamental
para garantir a integridade e a confiabilidade do seu conjunto de dados.



Técnicas de Remocao de Duplicados

Compreender a existéncia de duplicatas é o primeiro passo; o proximo é saber como elimina-las de forma
eficaz. A remocao de registros duplicados nao é apenas uma questao de apertar um botado, mas sim de
aplicar uma légica que respeite a integridade dos seus dados e os objetivos da sua analise. Existem diferentes
abordagens, dependendo do que vocé considera um "duplicado".

[% O= %
Duplicatas Exatas Baseada em Chaves Decisao de Manutencao
Linhas idénticas em todos os Define colunas unicas (ex: Qual registro manter? Primeiro,
campos. Boa primeira Nome + CPF). Mais sofisticada ultimo ou mais completo?
varredura, mas insuficiente. e eficaz.

A forma mais simples é a remocao de duplicatas exatas, onde o sistema busca por linhas que sao idénticas
em todos os campos. Essa é uma boa primeira varredura, mas muitas vezes insuficiente, pois pequenas
variacdes (como um espaco extra ou uma letra maiuscula/minuscula) podem fazer com que registros que sao
conceitualmente duplicados nao sejam identificados.

Uma abordagem mais sofisticada é a remocao baseada em chaves ou um subconjunto de colunas. Aqui,
vocé define quais colunas, em conjunto, devem ser unicas para identificar um registro. Por exemplo, em uma
tabela de clientes, a combinacao de "Nome", "Sobrenome" e "CPF" pode ser considerada uma chave unica.
Se houver duas linhas com a mesma combinacao desses trés campos, uma delas é uma duplicata. E
importante decidir qual registro manter (o primeiro, o ultimo, o mais completo) caso haja diferencas em outros
campos. Ferramentas como Excel e SQL oferecem funcionalidades robustas para essa tarefa. No Excel, a
funcao "Remover Duplicatas" permite selecionar as colunas a serem consideradas. No SQL, a clausula
DISTINCT ou a combinacao de GROUP BY com funcdes de agregacao e HAVING sao poderosas.

(J Exemplo pratico: Em uma lista de pedidos, se vocé tem ID_Pedido, Data, ID_Cliente e Valor, e
percebe que o ID_Pedido deveria ser unico, pode usar essa coluna como chave para identificar e
remover duplicatas. Se houver dois registros com o mesmo ID_Pedido, mas com Valor diferente, vocé
precisara investigar qual é o correto antes de simplesmente remover.

Ferramentas Praticas:

e Excel: Funcao "Remover Duplicatas" com selecao de colunas
e SQL: DISTINCT, GROUP BY + HAVING, DELETE com subconsultas

e Power Bl: Power Query Editor com "Remover Linhas Duplicadas"



Padronizacao de Formatos — Datas

O Desafio das Datas

A padronizacao de formatos é uma etapa crucial na
limpeza de dados, e as datas sao, sem duvida, um dos
campos que mais causam dor de cabeca. Imagine que
vocé esta analisando as vendas mensais de uma
empresa, mas em seu conjunto de dados, as datas
aparecem de diversas formas:

e "01/01/2023"
e "Jan-01-23"
e "2023-01-01"

e "Primeiro de Janeiro de 2023"

Como vocé pode agrupar essas vendas por més ou ano

se o sistema ndo consegue reconhecer todas essas
variagcdes como datas validas?

O problema com a inconsisténcia de datas é que ela impede que os softwares de analise as interpretem
corretamente como valores temporais. Em vez de trata-las como datas que podem ser ordenadas,
filtradas ou agregadas, o programa as vé como simples strings de texto.

01 02

Identificar Variacoes Escolher Padrao

Detecte todos os formatos de data presentes no Defina um formato uUnico (ex: YYYY-MM-DD)

dataset

03 04

Converter Formatos Validar Resultado

Use funcdes especificas para transformacao Confirme que todas as datas estao no padrao
escolhido

Isso significa que um filtro para "vendas de 2023" pode falhar, ou que a ordenacao cronoldgica se torna
impossivel. E como ter varias pessoas falando sobre o0 mesmo evento, mas cada uma em uma lingua
diferente; a comunicacao se torna inviavel.

Para resolver isso, é fundamental estabelecer um formato padrao e converter todas as entradas para esse
padrao. Por exemplo, decidir que todas as datas serao no formato YYYY-MM-DD (Ano-Més-Dia) € uma
pratica comum e robusta. Ferramentas como Excel e SQL oferecem funcdes especificas para conversao de
formatos de data. No Excel, vocé pode usar a funcao TEXTO ou as opcdes de "Formatar Células". No SQL,
funcdes como CONVERT ou FORMAT sao essenciais. A padronizacao garante que todas as datas sejam
reconhecidas e tratadas uniformemente, permitindo analises temporais precisas e eficientes.



Padronizacao de Formatos — Textos e
Numeros

A padronizagcao nao se limita apenas as datas; ela é igualmente vital para campos de texto e numéricos. A
inconsisténcia nesses tipos de dados pode ser tao prejudicial quanto nas datas, levando a erros de contagem,
falhas em filtros e agrupamentos, e uma visao distorcida da realidade. E como tentar organizar uma biblioteca
onde alguns livros estao com o titulo em maiusculas, outros em minusculas, alguns com erros de digitacao e
outros com espacos extras: a busca por um titulo especifico se torna um pesadelo.

Dados de Texto Dados Numeéricos
Variacoes de Caixa Separadores Decimais
"Produto A", "produto a", "PRODUTO A" Virgula (1,50) vs. Ponto (1.50)

tratados como diferentes B . o
Solucao: Padronizar para um unico formato

Solucao: Padronizar para uma unica caixa

Simbolos de Moeda

Espacos Extras .
"R$ 1.000,00", "1000.00 USD", "1000 unidades"

" Produto A " ou "Produto A" criam distingoes . )

e Solucao: Remover simbolos ou tratar

artificiais
separadamente

Solucao: Remover espacos no inicio, fim e

duplicados

Valores como Texto

. . ~ Numeros importados como texto ("'123""

Erros de Digitacao P ( )

Solucao: Converter para tipo numérico

"Sao Paulo" vs. "Sao Paulo" vs. "S. Paulo” ¢ P P

Solucao: Correspondéncia de strings ou
correcao manual

SinOnimos
"Celular" vs. "Telefone Movel"

Solucao: Criar dicionario de termos para
unificar

[J Ferramentas Praticas:
Excel: MAIUSCULA, MINUSCULA, ARRUMAR, SUBSTITUIR, "Localizar e Substituir"
SQL: UPPER, LOWER, TRIM, REPLACE, CAST, CONVERT

Power BIl: Transformacdes no Power Query Editor

A padronizacao de textos e numeros garante que suas analises sejam consistentes e que os dados sejam
interpretados corretamente por qualquer ferramenta. No Excel, fungées como MAIUSCULA, MINUSCULA,
ARRUMAR, SUBSTITUIR e "Localizar e Substituir" sao poderosas. No SQL, UPPER, LOWER, TRIM, REPLACE e
CAST ou CONVERT sao frequentemente utilizados.



Validacao e Correcao de Inconsisténcias

ApOs lidar com dados ausentes, duplicados e padronizacao de formatos, ainda ha uma etapa critica: a
validacao e correcao de inconsisténcias. Esta fase € como a inspecao final de um produto antes de ser
entregue ao cliente. Nao basta que as pecas estejam |a e no formato certo; elas precisam fazer sentido l6gico
e estar dentro dos parametros esperados. Dados inconsistentes sao aqueles que, embora presentes e
formatados corretamente, violam regras de negocio, limites I6gicos ou padrdes de integridade.

o > 1

Exemplos de Tipos de Validacao Métodos de Correcao
Inconsistencias e \Verificacao de limites (idade O- e Correcao manual para casos
e Quantidade vendida negativa 120) criticos
o Data de entrega anterior a data e Consisténcia entre campos e Scripts automatizados com
do pedido  Valores permitidos (categorias) regras
e |dade com valor "200" « Deteccao de outliers e Investigacao da fonte de dados
e Campo de género com valor e Ajustes baseados em Idgica de
nao permitido negodcio

Pense em um registro de vendas onde a quantidade vendida € negativa, ou a data de entrega € anterior a data
do pedido. Ou ainda, um campo de idade com o valor "200" ou um campo de género com "X" em um sistema
que so aceita "M" ou "F". Esses sao exemplos de inconsisténcias que, se nao corrigidas, podem levar a
analises completamente erradas. Uma média de idade distorcida, um célculo de estoque negativo ou uma
previsao de vendas baseada em dados ildgicos sao resultados diretos da falta de validacao.

A validacao envolve a aplicacao de regras de negdcio e logicas para verificar a integridade dos dados. A
correcao pode ser manual (para casos pontuais e criticos) ou automatizada, utilizando scripts e regras
para ajustar os dados. Em alguns casos, a inconsisténcia pode indicar um erro na fonte de dados, exigindo
uma investigacao mais profunda.




Ferramentas e Abordagens para Data
Cleaning

A teoria da limpeza de dados é fundamental, mas a aplicacao pratica exige o dominio de ferramentas
adequadas. Felizmente, o mercado oferece uma gama de opcdes, desde as mais acessiveis e amplamente

utilizadas até as mais robustas e especializadas. Para o nosso publico, com foco em Excel, SQL e uma
introducao ao Power BlI, as possibilidades sao vastas e poderosas.

B © vm

Excel SQL Power BI
Arsenal para o dia a dia: Poder para grandes volumes: Transformacao visual e
e Remover Duplicatas e DISTINCT para registros keplicavets
« Texto para Colunas unicos e Power Query Editor
e Localizar e Substituir e GROUP BY e HAVING e Remover colunas e
e Funcdes: ARRUMAR, e UPDATE e DELETE fEAOEEL
MAIUSCULA, MINUSCULA e TRIM, UPPER, LOWER,  Alterar tipos de dados

e Validacdo de Dados REPLACE e Preencher valores
e Filtros e Classificagdo o CAST e CONVERT sl

« CASE WHEN para légicas e Remover duplicatas

complexas e Dividir colunas

No Excel, vocé tem um arsenal de funcionalidades para o dia a dia: Remover Duplicatas, Texto para Colunas,
Localizar e Substituir, funcdes de texto (ARRUMAR, MAIUSCULA, MINUSCULA, ESPACOS), Validacao de
Dados, e Filtros e Classificacao para identificar rapidamente anomalias e padroes.

Com SQL, a capacidade de manipular grandes volumes de dados € incomparavel: DISTINCT para selecionar
apenas registros unicos, GROUP BY e HAVING para identificar e agrupar duplicatas ou inconsisténcias,
UPDATE e DELETE para corrigir ou remover registros, funcées de string (TRIM, UPPER, LOWER, REPLACE),

CAST e CONVERT para mudar tipos de dados e formatos, e CASE WHEN para aplicar logicas condicionais
complexas.

No Power B, a etapa de "Transformar Dados" (Power Query Editor) € um ambiente poderoso para limpeza e
preparacao. Ele permite aplicar uma série de transformacdes de forma visual e registrar cada passo, criando
um fluxo de trabalho replicavel. Vocé pode remover colunas, renomear, alterar tipos de dados, preencher
valores ausentes, remover duplicatas, dividir colunas e muito mais, tudo com uma interface intuitiva.



O Impacto da Data Literacy na Limpeza de
Dados

A limpeza de dados ndo é meramente uma tarefa técnica; ela é
D ata profundamente influenciada pela sua "Data Literacy", ou
alfabetizacao em dados. Imagine que vocé esta limpando um
® quarto. Se vocé nao sabe o que é lixo e o0 que € um objeto de
L Ite ra Cy valor, ou onde cada coisa deve ser guardada, sua "limpeza"
pode acabar jogando fora algo importante ou guardando itens
A diferenga entre no lugar errado. Da mesma forma, sem uma boa compreensao

executar e compreender dos dados, a limpeza pode ser ineficaz ou até prejudicial.

A Data Literacy é a capacidade de ler, trabalhar, analisar e comunicar com dados. Quando aplicada a
limpeza, ela significa que vocé nao apenas sabe como usar as ferramentas (Excel, SQL, Power BI), mas
também por que esta realizando cada etapa.

Compreender o Contexto Conr’mef:er Regras de
ﬁ Negocio

De onde vieram os dados? O oL . 3
@ Quais sao as politicas e padroes

que cada coluna representa? . 5
da organizacao?

Tomar Decisoes

Definir Objetivos
Informadas @ I
@ Qual o propdsito final da
Escolher estratégias adequadas @ anéliseg P

para cada situacao

Vocé entende o contexto de onde os dados vieram, o que cada coluna representa, quais sao as regras de
negocio associadas e qual o objetivo final da analise. Essa compreensao profunda permite que vocé tome
decisdes informadas sobre: qual tipo de dado ausente vocé esta lidando e qual a melhor estratégia de
imputacdo ou remoc¢ao; o que constitui um registro duplicado em um contexto especifico de negocio; qual o
formato padrao ideal para datas, textos e numeros, considerando as necessidades da analise e dos usuarios;
quais inconsisténcias sao criticas e precisam de correcao imediata, e quais sao apenas "ruido" aceitavel.

[J)' Uma pessoa com alta Data Literacy ndo apenas executa as tarefas de limpeza, mas questiona a
qualidade dos dados na fonte, sugere melhorias nos processos de coleta e entende o impacto de
cada decisao de limpeza nos resultados finais. Isso transforma a limpeza de dados de uma tarefa
mecanica em um processo estratégico, garantindo que os insights gerados sejam realmente
confiaveis e relevantes para o negaocio.



Desafios Comuns e Melhores Praticas

A jornada pela limpeza de dados raramente € um caminho reto e facil. Existem desafios inerentes que todo

analista enfrentara, mas também ha melhores praticas que podem transformar essa tarefa ardua em um
processo mais eficiente e menos propenso a erros. Reconhecer esses obstaculos e adotar as estratégias

corretas € fundamental para o sucesso.

Desafios Comuns

Volume e Variedade

Terabytes de dados de multiplas fontes, cada
uma com particularidades

Dados Legados

Sistemas antigos com formatos inconsistentes
e documentacao precaria

Erros Humanos

Digitagdo manual como fonte constante de
erros e inconsisténcias

Falta de Padroes

Auséncia de politicas claras de entrada e
armazenamento

Ambiguidade

Campos com multiplos significados ou
interpretacdes diferentes

Manutencao Continua

Dados continuam chegando e se degradando
ao longo do tempo

Melhores Praticas

Entenda o Negécio

Compreenda o que os dados representam e
o objetivo da analise

Documente o Processo

Registre cada etapa, decisdes e justificativas

Comece Pequeno

Teste técnicas em amostras antes de aplicar
em todo o dataset

Automatize

Use scripts para tarefas repetitivas,
reduzindo erros

Valide Regularmente

Monitore a qualidade dos dados ao longo do
tempo

Comunique-se

Reporte problemas as fontes para melhorias
na coleta

Use Ferramentas Adequadas

Escolha as ferramentas certas para cada
situacao

Itere e Refine

Revisitar etapas conforme descobre novas
inconsisténcias



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim de uma das aulas mais fundamentais para qualquer aspirante a analista de dados.
Percorremos a importancia critica da limpeza e preparacao de dados, desvendando a regra 80/20 que
governa essa etapa. Aprendemos a identificar e tratar dados ausentes, a cacar e remover registros
duplicados, e a padronizar formatos de datas, textos e numeros para garantir a consisténcia. Exploramos a
validacao de inconsisténcias e as ferramentas praticas que nos auxiliam nessa jornada, como Excel, SQL e
Power BI.

[J Em pratica:

Lembre-se que a qualidade da sua analise é diretamente proporcional a qualidade dos seus
dados. Dedique tempo a limpeza, encare-a como um investimento, nao como um fardo. Documente
seus passos, automatize o que puder e sempre questione a integridade dos seus dados. Uma base
sélida é o segredo para insights confiaveis e decisdes de negdcio assertivas.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes afirmac¢des melhor descreve a "Regra 80/20" no contexto da analise de dados?
o a) 80% dos dados sao irrelevantes e 20% sao cruciais.
o b) 80% do tempo é gasto na analise e 20% na preparacao.
o c¢) 80% do tempo é gasto na preparacao de dados e 20% nha analise.
o d) 80% dos problemas de dados sao causados por 20% das fontes.

2. Ao lidar com dados ausentes, qual das seguintes estratégias é mais adequada quando a perda de dados é
pequena e a auséncia é completamente aleatéria (MCAR)?

o a) Imputar com valores de regressao.

o b) Remover as linhas com valores ausentes.

o ¢) Preencher com um valor constante como "0".

o d) Ignorar os valores ausentes e prosseguir com a analise.

3. Em uma tabela de clientes, vocé identifica que a combinacao de "Nome", "Sobrenome" e "CPF" deveria
ser unica, mas ha registros com a mesma combinacao. Qual técnica de limpeza de dados vocé aplicaria?

o a) Padronizacao de formatos de data.

o b) Validacao de limites numéricos.

o ¢) Remocao de registros duplicados baseada em chaves.
o d) Imputacao de dados ausentes.

4. Qual das seguintes ferramentas € mais indicada para realizar transformagdes visuais e registrar o fluxo de
trabalho de limpeza de dados de forma replicavel, especialmente para volumes maiores?

o a) Microsoft Word.
o b) Bloco de Notas.
o c) Power Bl (Power Query Editor).

o d) Calculadora do Windows.

Gabarito
Questao 1 Questao 2
Resposta: c) Resposta: b)
Questao 3 Questao 4
Resposta: c) Resposta: c)

Questao Discursiva

Explique a importancia da Data Literacy (Alfabetizacao em Dados) para o processo de limpeza de dados,
detalhando como ela influencia as decisdes tomadas durante essa etapa e o impacto nos resultados finais
da analise.




Continue sua jornada

Proxima Aula: Definicao de KPlIs e
Metricas de Negocio

Na nossa proxima aula, a Aula 10, daremos um passo fundamental para transformar dados limpos em
inteligéncia de negécio, explorando a "Definicao de KPIs e Métricas de Negdcio". Vocé aprendera a escolher
os indicadores certos para medir o desempenho e 0 sucesso das suas estratégias.

Recursos Adicionais

e Artigo sobre Data Cleaning (Kaggle): Para aprofundar nas técnicas e exemplos praticos.

e Documentacao Power Query (Microsoft): Para explorar as funcionalidades de transformacao de dados no
Power BI.

e Livro "Storytelling with Data" (Cole Nussbaumer Knaflic): Embora ndo seja sobre limpeza, reforca a
importancia de dados confiaveis para uma boa narrativa.

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



