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Abstract

Data preparation and exploratory analysis are essential stages in data science applied
to healthcare, ensuring the integrity, reliability, and relevance of the information used in
clinical, epidemiological, and other biomedical applications. This chapter presents a set
of fundamental techniques for organizing, cleaning, and exploring health-related data,
focusing on biomedical and epidemiological datasets. Topics covered include data reading,
structuring, cleaning, handling of missing and duplicate values, data manipulation and
aggregation, and data visualization methods. The tools discussed include widely used
libraries in the Python ecosystem, such as Pandas, Seaborn, and Plotly, offering a practical
and accessible foundation for exploratory data analysis in healthcare. The content is
intended for students and professionals in technology and healthcare, including those with
no prior experience in data science, aiming to support their introduction to the initial data
analysis processes in this interdisciplinary domain.

Resumo

A preparagdo de dados e a andlise exploratdria constituem etapas essenciais na ciéncia de
dados aplicada a saiide, pois asseguram a integridade, a confiabilidade e a relevancia das
informagoes utilizadas em estudos clinicos, epidemiologicos e outras aplicagoes biomédi-
cas. Este capitulo apresenta um conjunto de técnicas fundamentais para a organizacdo,
limpeza e exploracdo de dados de saiide, com foco em conjuntos de dados biomédicos
e epidemiologicos. Sdo abordados topicos como leitura, estruturacdo e higienizacdo
de dados, tratamento de valores ausentes e duplicados, manipulacdo e agregacdo de
informagoes, bem como métodos de visualizagdo de dados. As ferramentas discutidas
incluem bibliotecas amplamente utilizadas no ecossistema Python, como Pandas, Seaborn
e Plotly, proporcionando uma base prdtica e acessivel para a andlise exploratoria de
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dados em satide. O conteiido ¢é direcionado a estudantes e profissionais das dreas de
tecnologia e saiide, mesmo aqueles sem experiéncia prévia em ciéncia de dados, e tem
como objetivo facilitar a introdugcdo aos processos iniciais de andlise de dados neste
dominio interdisciplinar.

3.1. Introducao

Atualmente, a grande quantidade de dados providos do setor de saude oferece uma janela
de oportunidades significativa para aprimorar diagndsticos, personalizar tratamentos e
otimizar a gestdo hospitalar [Chattu 2021]. No entanto, caracteristicas como a complexi-
dade e heterogeneidade dos dados impdem desafios significativos a andlise e interpretacao
eficaz dessas informacdes, exigindo solu¢des avancadas como andlise de dados e ciéncia
de dados [Awrahman et al. 2022]. A ciéncia de dados, combinando métodos estatisticos,
aprendizado de maquina e visualizacdo de dados, emerge como uma ferramenta essencial
para extrair conhecimento util a partir dessas grandes bases de dados, com potencial para
transformar desde diagndsticos médicos até a gestdo hospitalar [Subrahmanya et al. 2022].
Por exemplo, modelos de aprendizado de maquina podem ser utilizados para predizer o
desenvolvimento de doengas como diabetes, depressao e hipertensdo [Moura et al. 2023].
Além disso, técnicas de andlise de dados e visualizagdo de dados podem ser utilizadas para
identificar padrdes tteis na tomada de decisdes médicas [Subrahmanya et al. 2022].

Diante desse cendrio, este capitulo de livro tem como objetivo fornecer uma
introdugdo as principais ferramentas e técnicas da ciéncia de dados aplicadas a satide, com
énfase na preparacao e andlise de dados. Primeiramente, serdo apresentadas as principais
técnicas de manipulacdo de dados utilizando a biblioteca Pandas, vindo a demonstrar na
pratica operacdes como selecdo de dados, operagdes de agregamento, agrupamentos €
filtros. Em seguida, serdo apresentadas as principais bibliotecas de visualiza¢io de dados,
em especial as bibliotecas Seaborn e Plotly. Serdo criados graficos de diversos tipos com
essas bibliotecas, como barra, pizza, linha, boxplot, mapas de calor, dentre outros. Também
serdo apresentadas as principais técnicas de limpeza e pré-processamento de dados, isto
€, trataremos valores nulos, duplicados e outlines. Finalmente, serdo discutidos desafios
éticos e regulatdrios associados ao uso da ciéncia de dados e andlise de dados na sadde.

E importante destacar que este capitulo de livro ndo aborda a criagio de modelos
de aprendizado de maquina. Em vez disso, seu foco estd nas etapas iniciais da ciéncia
de dados, como manipulacdo, limpeza e andlise exploratéria dos dados. Dessa forma,
objetivamos desenvolver uma base solida para futuras aplicagdes em modelagem preditiva
e aprendizado de miquina. Ao explorar esses topicos, objetivamos contribuir para a
capacitacdo de estudantes, pesquisadores e profissionais interessados em aplicar técnicas
de andlise de dados para melhorar a eficiéncia e a qualidade dos servicos médicos. O
avanco da ciéncia de dados na drea da saide tem o potencial de revolucionar a medicina
moderna, promovendo diagndsticos mais precisos, tratamentos personalizados e uma gestao
hospitalar mais eficiente, sempre com a preocupacao de equilibrar inovagdo tecnoldgica e
responsabilidade ética.
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3.2. Ciéncia de Dados na Saude

A ciéncia de dados € uma disciplina que tem causado uma profunda transformagao em
diversos setores da sociedade, e em especial, na drea da saude [Bao et al. 2019]. Esse
impacto se deve a capacidade da ciéncia de dados de extrair conhecimento relevante a
partir de grandes volumes de dados, muitas vezes heterogéneos e complexos. Na satde, o
crescimento exponencial na geracao de dados biomédicos, clinicos e epidemioldgicos nos
ultimos anos representa uma verdadeira janela de oportunidades. Com a popularizacao
dos prontudrios eletronicos, o uso de dispositivos vestiveis, a digitalizacdo de exames e a
expansdo dos sistemas publicos de informacao em sadde, € possivel acessar uma quantidade
sem precedentes de informacdes sobre individuos e populagdes [Teles et al. 2025]. Essa
abundancia de dados permite a criacdo de solu¢des inovadoras baseadas em evidéncias que
podem aprimorar significativamente o diagndstico precoce de doengas, o monitoramento
continuo de pacientes, a personalizacdo de tratamentos, a gestdo eficiente dos recursos
hospitalares e o desenho de politicas publicas mais eficazes e equitativas. Assim, a
ciéncia de dados emerge como um eixo estratégico para a modernizacdo do cuidado
em saude, promovendo maior precisdo, agilidade e racionalidade nas decisdes clinicas,
administrativas e governamentais.

A ciéncia de dados € uma drea interdisciplinar que combina conhecimentos oriun-
dos da estatistica, aprendizado de mdquina, inteligéncia artificial, dominio especifico da
area de aplicagdo (por exemplo, saude e industria), dentre outros [Provost and Fawcett 2013].
Seu principal objetivo € extrair conhecimento significativo a partir de grandes volumes
de dados, transformando informagdes brutas em insights tteis para a tomada de decisdes
estratégicas. Para atingir esse objetivo, a ciéncia de dados segue um fluxo de trabalho bem
definido, composto por diferentes etapas que se complementam.

A Figura 3.1 apresenta as principais etapas de ciéncia de dados na saude. Es-
pecificamente, o fluxo de trabalho de ciéncia de dados envolve as seguintes etapas: (i)
coleta de dados, que pode envolver desde a extracdo de registros eletronicos até o uso de
sensores € APIs de sistemas de sadde; (ii) organizacdo e limpeza, que visa padronizar,
corrigir erros e tratar valores ausentes ou duplicados; (iii) anélise exploratdria, responsdvel
por identificar padrdes, tendéncias e possiveis relacdes entre varidveis; (iv) modelagem
e predi¢do, onde técnicas estatisticas e algoritmos sao utilizados para construir modelos
preditivos ou classificatorios; (v) por fim, a interpretacdo dos resultados e comunicacao,
etapa crucial para traduzir os achados técnicos em recomendacdes préticas.

91 (©2025 SBC — Soc. Bras. de Computagdo



25° Simpésio Brasileiro de Computacio Aplicada a Satde — SBCAS 2025

eletrénicos de salde, sensores biométricos, bases governamentais, APls

Coleta de Dados
Envolve a obtencdo de dados a partir de muiltiplas fontes, como registros
de sistemas clinicos, entre outros meios.

Organizagao e Limpeza

Nesta etapa, os dados sao estruturados, padronizados e tratados para
remover inconsisténcias, valores ausentes, duplicagoes e outros
problemas de qualidade que possam comprometer a andlise.

Analise Exploratéria de Dados (EDA)

Tem como objetivo principal compreender a estrutura dos dados por meio
de estatisticas descritivas, graficos e visualizagdes que permitam
identificar padroes, outliers, distribuicoes e relagoes entre variaveis.

Modelagem e Predigao

Fase em que técnicas de aprendizado de maquina, estatistica ou
inteligéncia artificial sao aplicadas para construir modelos capazes de
prever ou classificar eventos com base em dados histéricos.

Interpretacdao e Comunicagao dos Resultados

Etapas de Ciéncia de Dados na Saude

Etapa final dedicada a analise critica dos resultados obtidos, com o
objetivo de traduzi-los em insights acionaveis, recomendagdes praticas e
tomada de decisao baseada em dados, considerando sempre o contexto
da saiide e os niiblicos-alvo envolvidos

Figura 3.1. Fluxo de trabalho tipico em ciéncia de dados na area da saude.

Cada uma das etapas apresentadas anteriormente € essencial e interdependente, de
modo que a qualidade de uma etapa afeta diretamente o desempenho das demais. Um erro
na preparacio dos dados, por exemplo, pode comprometer toda a anélise subsequente. Por
essa razdo, compreender a estrutura desse processo e dominar as ferramentas adequadas
para cada etapa € fundamental para o sucesso de qualquer projeto de ciéncia de dados,
especialmente em dominios sensiveis € complexos como a saude.

3.2.1. Papel da Ciéncia de Dados na Melhoria da Satde Puablica

Em sua esséncia, a saide é uma drea fortemente orientada por dados. Por exemplo,
tomadas de decisdes referentes a servigos como vigilancia epidemioldgica e criagdo de
politicas publicas dependem fortemente da coleta, andlise e interpretacdo de grandes
volumes de dados [Provost and Fawcett 2013]. Portanto, nesse contexto, a ciéncia de
dados surge como uma solu¢do poderosa para prover compreensdes relevantes para apoiar
acoes preventivas e otimizar alocacdes de recursos.

A ciéncia de dados aplicada a saude possibilita a criagao de solu¢gdes para monitorar
e detectar surtos epidemioldgicos em tempo real, reconhecer padrdes comportamentais,
delinear estratégias para implementacdo de campanhas de vacinacdo, otimizar fluxo de
trabalho dentro de hospitais, dentre outros servigos [O’connor 2018, Moura et al. 2023].
Um exemplo palpavel da aplicabilidade da ciéncia de dados na saide foram as tomadas
de decisao contra a pandemia de COVID-19 [Latif et al. 2020]. Os gestores e autoridades
competentes delinearam agdes baseadas em evidéncias levantadas através de técnicas de
ciéncia de dados, como monitoramento continuo de dados sobre hospitalizacdes, obitos,
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vacinagdo, dreas mais afetadas, dentre outros dados. Especificamente, foram desenvolvidas
solugdes como painéis interativos contendo diversos tipos de graficos e modelos de apren-
dizado de maquina, que representaram ferramentas fundamentais no processo de tomadas
de decisdo para conter a pandemia de COVID-19.

Além de cendrios criticos como a pandemia de COVID-19, a andlise de dados de-
sempenha um papel fundamental na vigilancia constante de enfermidades cronicas, como
transtornos mentais, diabetes, pressao alta e distirbios cardiacos [Moura et al. 2023], fa-
vorecendo a elaboragdo de estratégias voltadas a prevencao e ao fortalecimento da satde
publica. A integracao de informagdes oriundas de registros clinicos digitais, bancos de da-
dos populacionais, sistemas hospitalares e até tecnologias vestiveis amplia as oportunidades
de identificar tendéncias comportamentais e prever ameacas a saude coletiva.

Contudo, a aplicagdo da ciéncia de dados no ambito da saide publica demanda uma
abordagem criteriosa, que leve em consideracdo tanto desafios técnicos quanto implicagdes
éticas. A manipulacdo de grandes volumes de informacdes sensiveis exige o compromisso
com a protecao da privacidade e da confidencialidade dos dados pessoais, respeitando
os direitos individuais dos cidadaos [Arellano et al. 2018]. Portanto, a aplicabilidade da
ciéncia de dados na satide deve ser aliada a governancga de dados e principios éticos que
garantam a equidade em satde.

3.2.2. Aplicacoes em Satde: Diagnésticos, Epidemiologia e Tratamentos

A ciéncia de dados pode ser aplicada em diversos segmentos da saude, apoiando o processo
de tomada de decisdo médica em nivel clinico e estratégico [Subrahmanya et al. 2022]. Sua
aplicabilidade se estende a servigos como auxilio em diagndsticos médicos, monitoramento
continuo de comportamentos, andlise epidemioldgica, tratamentos personalizados, dentre
outros servicos de saide fundamentados em dados.

Um dos usos mais promissores da ciéncia de dados € apoiar o diagndstico e tomada
de decisao médica [Teles et al. 2025]. Especificamente, pesquisadores t€ém analisado e
processado dados médicos para implementar modelos de aprendizado de mdquina capazes
de classificar e predizer estados de satde. Esses modelos sdo projetados usando principal-
mente dados provenientes de fontes como prontudrios eletronicos, imagens médicas e dados
de sensores de dispositivos méveis e vestiveis [Teles et al. 2025]. Por exemplo, algoritmos
aplicados a anélise de imagens podem auxiliar na detec¢do de cancer, lesdes pulmonares
e doencas cardiovasculares com alta acurdcia [Talwar et al. 2023]. Além disso, sistemas
inteligentes t€m sido capazes de analisar grandes volumes de dados para detectar padrdes
comportamentais (por exemplo, padrdes de mobilidade, sono e sociabilidade) processando
dados de dispositivos pessoais como smartphone e smartwatch [Moura et al. 2022].

3.3. Introducao ao Python

Antes de explorarmos as aplicagdes do Python na andlise de dados, é imprescindivel
compreender seus conceitos fundamentais. Portanto, nesta se¢do, apresentaremos 0s
principais conceitos da programacdo em Python, a saber: (i) indentacdo em Python;
(i1) declaracdo de varidveis e tipos de dados; (ii1) operadores aritméticos, relacionais e
booleanos; e (iv) estruturas condicionais. O objetivo desta etapa € fornecer ao leitor uma
base sélida para o estudo da andlise de dados com Python.
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3.3.1. Indentacio em Python

Uma das caracteristicas mais marcantes do Python € a indenta¢do obrigatoria. Isso significa
que os blocos de cddigo sdo definidos por espacos horizontais (espacos ou tabulagdes), e
nao o uso de delimitadores como chaves ({}) ou ponto e virgula (;), comuns em diversas
outras linguagens de programacao.

A seguir, apresenta-se um exemplo que ilustra a indentag@o na linguagem Python.
Observe que o recuo do cédigo define, de maneira clara, quais instrucdes pertencem ao
bloco de uma estrutura condicional.

if True:
print ("Este bloco estéd corretamente indentado.")

Caso a indentacgdo seja ignorada, o Python gerard um erro. Portanto, respeitar a
indentagdo € essencial para garantir o funcionamento correto do seu programa.

3.3.2. Declaracao de Variaveis e Tipos de Dados

Varidveis sdo espagos na memoria usados para armazenar dados temporariamente. Em
Python, ndo € necessario declarar o tipo da varidvel antes de usa-la — basta atribuir um
valor com o sinal =. No entanto, € fundamental observar algumas regras para a definicao
de nomes de varidveis:

* Devem comecar com uma letra ou com um underline (_).

Podem conter letras (a-z, A-Z), nimeros (0-9) e underline.

Nao podem conter espagos, acentos ou caracteres especiais como ($, #, @, !, etc.).

Nao podem usar palavras reservadas do Python, como print, if, else, True,
False, min, max, etc.

3.3.3. Tipos de Dados em Python

A Tabela 3.3.3 apresenta os principais tipos de dados utilizados na linguagem Python,
juntamente com suas descri¢des e exemplos praticos. Cada tipo de dado possui caracteris-
ticas especificas que determinam como as informagdes sdo armazenadas e manipuladas no
programa.

A tabela apresenta desde os tipos numéricos, como int (nimeros inteiros) e float
(nimeros decimais), até tipos mais complexos, como list e dict. O tipo str € utilizado para
armazenar textos, enquanto o tipo bool € empregado para valores 16gicos (verdadeiro ou
falso). Ja as colegdes list e tuple permitem armazenar multiplos valores, com a diferenca
de que listas sdo mutaveis (podem ser alteradas apds a criagdo) e tuplas sdo imutaveis.
Por fim, o tipo dict representa um diciondrio, estrutura que utiliza pares chave-valor para
organizar os dados.

Compreender esses tipos € fundamental para trabalhar de forma eficiente com
varidveis e estruturas em Python, além de permitir o desenvolvimento de solu¢des mais
organizadas e eficazes no tratamento de dados.
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Tipo | Descricao Exemplo
int Representa ndmeros inteiros, | 10, -3, 0, 42

positivos ou negativos, sem
parte decimal.

float | Representa numeros reais 3.14, 0.5, -2.7
(decimais), permitindo
valores fracionarios.

str | Representa sequéncias de ’0l4’, "Python",

caracteres, usadas para "123"
armazenar textos.

bool | Representa valores légicos, True, False
indicativos de verdadeiro ou
falso.

list | Colecdo ordenada e mutdvel (1, 2, 31, ["a", "b",
de elementos, que podem ser | "c"]
de tipos variados.

tuple | Colecdo ordenada e imutavel | (1, 2, 3), ("a", "b")
de elementos, definida por
parénteses.

dict | Estrutura de dados composta | {"nome": "Ana",
por pares chave-valor, usada "idade": 25}
para mapeamentos.

Entender a diferenca entre cada um dos tipos de dados e seu funcionamento é
essencial para trabalhar com diferentes tipos de datasets e realizar o tratamento correto dos

dados.

3.3.4. Operadores Aritméticos, Relacionais e Booleanos

Em Python, os operadores matemaéticos, relacionais e booleanos sao amplamente utilizados
ao longo do cddigo. Conhecé-los € essencial para a manipulagdo de dados, anélises e

comparagoes.

Os operadores aritméticos sdo utilizados para realizar operacdes matematicas
basicas entre nimeros. A Tabela 3.3.4 apresenta os principais operadores aritméticos
utilizados na linguagem Python, acompanhados de suas respectivas descri¢des e exemplos.
Esses operadores sdo fundamentais para a realizacdo de cdlculos e expressdes matematicas

nos programas.
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Operador | Descricao Exemplo

+ Realiza a adi¢do entre dois 10 + 5 = 15
valores.

- Realiza a subtragdo entre dois | 10 — 3 =+ 7
valores.

* Realiza a multiplicagdoentre | 4 2 -+ 8
dois valores.

/ Realiza a divisdo entre dois 10 / 2 + 5.0
valores.

* % Calcula a exponenciagao 2 x% 3 =+ 8
(poténcia).

% Retorna o resto da divisdo 10 & 3 =+ 1
(médulo).

A Tabela 3.3.4 apresenta de forma concisa algumas das funcdes matematicas mais
usadas em Python, mostrando o que fazem e como aplicé-las em exemplos praticos.

Fungao O que Faz Exemplo

Converte qualquer nimero + 12

para sua magnitude positiva.

abs (x) abs (-12)

pow (%, Eleva x a poténcia y; aceita 4y =+ 81

opcionalmente um médulo.

Y) pow (3,

sgrt (x) Retorna a raiz quadrada de x; -+ 3.0
importe com from math

import sgrt.

sgrt (9)

min (iterdvel) | Percorre uma colecdo e
devolve o menor valor;

também aceita multiplos args.

Retorna o maior elemento de
uma sequéncia ou varios
argumentos.

max (iterdvel)

Os operadores relacionais sao usados para comparar dois valores e retornam um
valor booleano (True ou False), indicando se a comparagdo € verdadeira ou falsa. A
Tabela 3.3.4 apresenta os principais operadores relacionais em Python, suas descri¢des e
exemplos de uso.
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Operador

Descricao

Exemplo

Igual a: verifica se dois
valores sdo iguais.

5 == 3 =+ False

Diferente de: verifica se dois
valores sao diferentes.

5 1= 3 =+ True

Maior que: testa se o valor a
esquerda € maior que o da
direita.

7 > 2 =+ True

Maior ou igual a: verifica se
um valor € maior ou igual ao
outro.

5 >>= 5 =+ True

Menor que: testa se o valor a
esquerda € menor que o da
direita.

2 < 7 =+ True

Menor ou igual a: verifica se
um valor € menor ou igual ao
outro.

3 =+ True

Os operadores booleanos s@o usados para realizar operagdes 1dgicas entre expres-
soes que retornam valores booleanos (True ou False). A Tabela 3.3.4 apresenta os principais
operadores booleanos em Python, suas descri¢des e exemplos de uso.

Operador | Descricao Exemplo

and Retorna True se ambas as True and False =

condicoes forem verdadeiras. | False
or Retorna True se pelo menos | True or False -+ True

uma das condig¢des for
verdadeira.

not Inverte o valor 16gico: True | not True -+ False
vira False e vice-versa.

3.3.5. Estruturas Condicionais

Estruturas condicionais sdo utilizadas para alterar o fluxo do c6digo com base em regras e
parametros definidos pelo desenvolvedor. Um exemplo clédssico de aplicagdo de estruturas
condicionais € o desenvolvimento de um sistema de avaliacdo de desempenho académico.
Suponha que precisamos determinar a situacdo de um aluno com base na sua nota final,
seguindo os critérios abaixo:
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* Nota maior ou igual a 7 — Aprovado
* Nota maior ou igual a 4 e menor que 7 — Recuperagdo

* Nota abaixo de 4 — Reprovado

A implementacao dessa l6gica em Python pode ser feita utilizando uma estrutura
condicional i f-elif-else, que seleciona o resultado adequado com base na nota
fornecida. Veja como isso ficaria no cédigo:

notafinal = 5 # Valor de exemplo

# Estrutura de Decisao

if notafinal >= 7: # SE notafinal for maior ou igual a 7,
execute 1sso
print ("O aluno(a) esta aprovado!")

elif notafinal >= 4: # SENAO, MAS SE notafinal for maior ou
igual a 4, execute 1sso
print ("O aluno (a) estéd de recuperacao!")

else: # SENAO, execute isso
print ("O aluno(a) estad reprovado!")

3.4. Fundamentos do Python para Analise de Dados

Python € uma linguagem de programacao de alto nivel, amplamente reconhecida por sua
versatilidade, clareza sintdtica e ampla aplicabilidade em diferentes dreas do conhecimento.
Nesta secdo, serd apresentada a utilizacao do Python como uma ferramenta fundamental no
contexto da andlise de dados. Especificamente, iremos abordar os conceitos e fundamentos
essenciais que servirdo de base para o seu correto uso ao longo deste estudo.

3.4.1. Estruturas de Dados: DataFrame e Series no Pandas

O Pandas € uma biblioteca de cédigo-aberto para Python que fornece ferramentas de
alto desempenho e faceis de usar para manipulacdo e andlise de dados. Seu principal
atrativo € a capacidade de trabalhar de forma eficiente com dados tabulares (planilhas,
bases relacionais, arquivos CSV, etc.), permitindo filtrar, agrupar, transformar e resumir
conjuntos de dados de forma muito mais simples do que usando apenas listas e diciondrios.

Series sdo estruturas unidimensionais do Pandas: vetores rotulados capazes de armazenar
qualquer tipo de dado (numérico, texto, data, etc.). Cada elemento de uma Series possui
um indice (label), o que facilita:

* Selecdo de faixas e alinhamento automético em operagdes aritméticas;

* Integracdo com outras bibliotecas (NumPy, Matplotlib etc.).

DataFrame € a estrutura bidimensional do Pandas, equivalente a uma tabela de banco de
dados ou a uma planilha de Excel. Internamente, um DataFrame é composto por varias
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Series compartilhando o mesmo indice de linhas, mas com colunas independentes que
podem ter tipos diferentes. Isso o torna ideal para:

e Leitura e escrita de formatos diversos (CSV, Excel, JSON, SQL);
* Selecdo e filtragem de linhas e colunas de forma intuitiva;

» Transformagdes vetorizadas, aplicando fungdes a colunas inteiras em uma Unica
operacao;

* Agrupamentos e agregacoes para resumos estatisticos (soma, média, contagem, etc.);

* Juncoes e mesclagens de tabelas distintas, como em bancos relacionais.

3.4.2. Preparando o Ambiente

Antes de iniciar a andlise de dados, € fundamental garantir que o ambiente esteja devida-
mente configurado. Além do Pandas utilizaremos bibliotecas como, NumPy, Seaborn e Plo-
tly. Recomendamos o uso do Google Colab (https://colab.research.google.
com/) ou Jupyter Notebook (https://Jupyter.org/), pois essas plataformas faci-
litam a visualizag@o de resultados e graficos interativos.

Se estiver utilizando um ambiente local, vocé pode instalar as bibliotecas com o
seguinte comando:

'pip install pandas numpy seaborn plotly

No Google Colab, essas bibliotecas geralmente j4 estao instaladas por padriao. Neste
trecho de c6digo abaixo, realizamos a importacao das bibliotecas que serdo utilizadas ao
longo de todo o conteudo.

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import plotly.express as px
import matplotlib.pyplot as plt

3.4.3. Importaciao de Dados para Analise

Nesta secdo, utilizaremos um dataset sobre diabetes, que contém informacgdes sobre
pacientes e diversos fatores que podem influenciar o risco de desenvolver a doenca. Para
fazer o download do arquivo . csv, acesse o link para download do CSV.

O objetivo € aplicar técnicas de andlise de dados para explorar, entender e extrair
insights valiosos a partir dessas informacdes. O dataset inclui varidveis como: nimero de
gestacdes, niveis de glicose, pressao arterial, espessura da pele, insulina, IMC, histérico
familiar de diabetes, idade e o resultado do teste de diabetes.
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Agora, vamos carregar o conjunto de dados que utilizaremos ao longo das préximas
secdes. Abaixo, apresentamos o codigo para ler diretamente o CSV do Google Drive
usando o método read_ csv do Pandas:

document_id = "1kH99hEJLsT1IB2d5DWUUNZ211ATRAIy9U"
url = f"https://drive.google.com/uc?id={document_id}&export=
download"

diabetes_df = pd.read_csv(url)

Se preferir, vocé também pode baixar o arquivo pelo link acima e envid-lo ma-
nualmente ao Google Colab (aba “Files” — “Upload”). Em seguida, basta carregi-lo
com:

import pandas as pd

diabetes_df = pd.read_csv("diabetes.csv")

3.4.4. Manipulacio de Dados

A manipulacdo de dados € uma etapa essencial na andlise. E nela que organizamos e
preparamos os dados para que estejam prontos para serem analisados, incluindo acdes
como renomear colunas, criar novas variaveis e visualizar estatisticas basicas.

Para facilitar a leitura e interpretacdo do conjunto de dados, é recomenddvel
renomear e padronizar os nomes das colunas, tornando-os mais claros e descritivos. No
exemplo a seguir, realizamos essa padronizacdo atribuindo novos nomes diretamente ao
atributo columns do DataFrame.

diabetes _df.columns = |
"Gravidez’,
"Glicotese’,
"Pressao’,
"Pele’,
"Insulina’,
rIMC’,
"Hereditariedade’,
"Tdade’,
"Diabetes’

Dessa forma, os nomes originais s@o substituidos por termos em portugués, que
representam de forma clara as informag¢des contidas em cada coluna do dataset.

3.4.4.1. Explorando Estatisticas Descritivas

Uma das primeiras etapas na andlise exploratéria de dados é obter uma visao geral das
principais caracteristicas numéricas do conjunto de dados. O Pandas oferece o método
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describe(), que fornece estatisticas como média, desvio padrao, valores minimos e maximos
para cada coluna numérica. E essencial para obter uma visdo geral dos dados e identificar
possiveis valores extremos. O cddigo abaixo apresenta seu uso no DataFrame diabetes_df
e a Figura 3.2 apresenta o resultado da execugdo desse codigo.

diabetes_df.describe ()

Gravidez Glicotese Pressao Pele Insulina IMC Hereditariedade Idade Diabetes

count 768.000000 768.000000 768.000000 768.000000 768.000000 768.000000 768.000000 768.000000 768.000000

mean 3.845052 120.894531 69.105469 20.536458 79.799479 31.992578 0.471876  33.240885 0.348958

std 3.369578 31.972618 19.355807 15.952218 115.244002 7.884160 0.331329 11.760232 0.476951

0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.078000 21.000000 0.000000

1.000000 99.000000 62.000000 0.000000 0.000000 27.300000 0.243750  24.000000 0.000000

3.000000 117.000000 72.000000 23.000000 30.500000 32.000000 0.372500  29.000000 0.000000

6.000000 140.250000 80.000000 32.000000 127.250000 36.600000 0.626250 41.000000 1.000000

17.000000 199.000000 122.000000 99.000000 846.000000 67.100000 2.420000 81.000000 1.000000

Figura 3.2. Resultado da Fung¢ao Describe.

O método describe() gera um resumo estatistico automatico das colunas numéricas
que incluem as seguintes informacdes:

* count: quantidade de valores nao nulos;

* mean: média aritmética;

* std: desvio padrio;

e min: valor minimo;

* 25%, 50% e 75%: quartis (percentis que indicam a distribui¢do dos dados);

* max: valor maximo.

3.4.5. Selecionando Linhas e Colunas

Uma das tarefas fundamentais na analise de dados € a sele¢ao de informacdes especificas
dentro de um DataFrame. O Pandas oferece maneiras simples e flexiveis de acessar tanto
colunas quanto linhas, permitindo que o analista foque apenas nos dados relevantes para
cada etapa da anélise.

Nas primeiras etapas, ¢ comum realizar uma inspec¢ao inicial para compreender
sua estrutura e verificar se a leitura foi realizada corretamente. Para isso, € possivel exibir
rapidamente o inicio e o fim do DataFrame usando os métodos ‘head()‘ e ‘tail()‘, conforme
ilustrado nas Figuras 3.3 e 3.4.
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N

# Exibe as 5 primeiras linhas (padrdo)
diabetes_df.head()

Gravidez Glicotese Pressao Insulina IMC Hereditariedade Idade Diabetes

6 148 72 5 0 336 0627
85 66 0 266

183 64 0 0 Z 0672

89 66 3 94 L 0.167

137 40 9 B L 2.288

Figura 3.3. Resultado da funcao Head.

S}

# Exibe as 10 ultimas linhas (definido pelo pardmetro)
diabetes df.tail (10)

Gravidez Glicotese Pressao Pele Insulina IMC Hereditariedade Idade Diabetes

1 106 76 0 0 375 0.197 26

0 0 355 0.278 66

26 16 284 0.766 22

B 0 440 0.403

0 0 225 0.142

48 180 329 0171

27 0 368 0.340

112 26. 0.245

0.349

0.315

Figura 3.4. Resultado da funcédo Tail.

Observacdo: Tanto o head() quanto o tail() permitem a defini¢do da quantidade de
linhas que se deseja visualizar, passando um nimero inteiro como argumento.

Além de exibir as primeiras e ultimas linhas de um DataFrame, também é possivel
acessar linhas de qualquer intervalo, o que € bastante util para examinar partes especificas
dos dados sem precisar percorrer todo o conjunto. No exemplo a seguir, utilizamos a
notagdo de fatiamento do Pandas para exibir as linhas que estdo no intervalo de indices 20
a 24 (Figura 3.5).

diabetes_df[20:25]
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Gravidez Glicotese Pressao Pele Insulina Hereditariedade Idade Diabetes

126 o 4 L 0.704 27 Q
99 - 0.388 o0
0.451 41
0.263 29

0.254 51

Figura 3.5. Resultado do intervalo [20:25].

Essa notagdo remete a uma lista, onde o primeiro valor representa o indice inicial
(inclusive) e o segundo valor indica o indice final (exclusive). Ou seja, no Python, os
intervalos sempre param no nimero anterior ao final especificado. Portanto, o c6digo
acima mostrard as linhas de indice 20 a 24.

Ap6s a inspecgdo inicial dos dados, € comum surgir a necessidade de realizar
selecdes mais especificas, como acessar colunas, linhas ou até mesmo valores individuais
dentro do DataFrame. Para esse prop6sito, o Pandas disponibiliza dois métodos principais
de selecao:

¢ .loc[]: permite acessar dados com base nos rétulos do indice.

* .iloc[]: realiza a selecao com base na posi¢ao numérica, onde tanto linhas quanto
colunas sdo indexadas a partir de zero.

O exemplo abaixo ilustra o uso dos métodos .loc[] e .iloc[] para acessar linhas
especificas de um DataFrame:

# Usando loc para acessar uma linha especifica por indice
diabetes_df.loc[10]

# Usando iloc para acessar uma linha pela posigdo
diabetes_df.iloc[10]

# Intervalo de linhas com iloc (da linha 5 até a 9)
diabetes df.iloc[5:10]

# Acessando um valor especifico (linha 0, coluna ’Idade’)
df.loc[0, ’"Idade’]

Essas ferramentas sio essenciais quando queremos inspecionar, editar ou filtrar os
dados de forma precisa.
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3.4.5.1. Selecionando Colunas

Além de selecionar linhas, também € possivel acessar colunas de forma simples, utilizando
os nomes definidos no DataFrame. A Figura 3.6 ilustra a selecdo da coluna ‘Idade’ do
DataFrame ‘diabetes_df’.

diabetes_df [’ Idade’]

Figura 3.6. Selecionando a coluna idade.

Explicacdo: Basta informar o nome do DataFrame (diabetes_df) seguido por
colchetes com o nome da coluna desejada entre aspas simples ou duplas.

Para selecionar duas ou mais colunas simultaneamente, basta passar uma lista com
os nomes das colunas desejadas dentro dos colchetes:

diabetes_df[ [’ Idade’, "IMC’]]

Dessa forma, retornamos apenas as colunas especificadas, o que € til para andlises
focadas em varidveis especificas, como mostrado na Figura 3.7.

Figura 3.7. Selecionando as colunas idade e IMC.
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3.4.6. Operacoes de Agregamento e Agrupamento

Ao trabalhar com conjuntos de dados, muitas vezes € necessario resumir informacgdes ou
identificar padrOes a partir de agrupamentos. O Pandas oferece recursos poderosos para
realizar operagdes de agregacdo, como soma, média, contagem, valor mdximo e minimo,
entre outras.

3.4.6.1. Agregacoes Basicas

Utilizando fungdes de agregacdo do Pandas, € possivel obter rapidamente dados relevantes
sobre o DataFrame analisado. O Pandas oferece diversas fun¢des de agregacdo que
permitem calcular dados estatisticos essenciais sobre um conjunto de dados. Entre as
funcdes mais comuns estdo:

e count (): retorna o nimero de valores ndo nulos em cada coluna ou série.
e min () : retorna o valor minimo observado em cada coluna numérica.

* max () : retorna o valor maximo observado em cada coluna numérica.

e mean () : calcula a média aritmética dos valores de cada coluna numérica.

* std(): calcula o desvio-padrdo dos valores de cada coluna numérica.

O cddigo a seguir ilustra o uso de fungdes de agregacao para realizar célculos sobre
diferentes colunas do ‘diabetes_df’. Além disso, a Figura 3.8 apresenta o resultados da
execucao desses c6digos.

# Média da idade
diabetes df[’ Idade’] .mean ()

# Maior valor de IMC
diabetes_df[’IMC’] .max ()

# Menor valor de Glicotese
diabetes_df[’Glicotese’ ] .min ()

# Contagem de entradas na coluna ’‘Diabetes’
diabetes df[’Diabetes’].count ()

# Retorna o desvio padrdo dos valores da coluna
diabetes_df[’/ Insulina’].std()
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Média da idade | 33,240885416666664

Maior valor de 67,1
IMC
Menor valor de 0
Glicotese

Contagem de
ntradas na coluna|
'Diabetes'

768

Desvio padréo | 115,24408931535337
da Insulina

Figura 3.8. Resultado das funcées de agregacao no DataFrame diabetes.

3.4.6.2. Estatisticas Descritivas Agrupadas por Categorias

O Pandas fornece o método groupby() para segmentar dados em grupos com base em uma
ou mais colunas. Esse método permite realizar operagdes especificas sobre cada grupo,
facilitando a andlise de dados de maneira estruturada e eficiente. Ao aplicar o groupby(),
os dados sdo divididos em subconjuntos, e fun¢des agregadoras podem ser aplicadas a
cada grupo individualmente.

Abaixo, apresentamos um cddigo que utiliza o método groupby() para realizar
andlises segmentadas com base na coluna ’Diabetes’ do conjunto de dados ‘diabetes_df’.
A seguir, aplicamos a funcao de agregacao ‘mean()’ para calcular o valor médio para cada
grupo. Enfatizamos que poderiamos ter utilizado qualquer outra fun¢do de agregacdo
em combina¢do com o método groupby(), como max(), min(), std(), dentre outros. A
Figura 3.9 apresenta o resultado da execucao desse codigo.

# Média de idade para cada grupo (diabéticos e ndo—-diabéticos)
diabetes_df.groupby (' Diabetes’) [’ Idade’ ] .mean ()

Diabetes
0 31.190000

1 37.067164

dtype: float64

Figura 3.9. Resultado do agrupamento pelas colunas Diabetes e Idade.

No exemplo de cédigo abaixo, utilizamos o método groupby() combinado com a
funcdo agg() para calcular védrias métricas de agregacao para diferentes colunas do Data-
Frame, agrupando os dados com base na coluna ’Diabetes’ (diabéticos e nao-diabéticos).
A Figura 3.10 apresenta o resultado da execugdo do c6digo abaixo.

106 (©2025 SBC — Soc. Bras. de Computagdo




N

25 Simpésio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2025

# Varias métricas por grupo
diabetes_df.groupby (' Diabetes’) .agg ({

"Idade’: ['mean’, 'max’],
"IMC’ : ['mean’, ’'min’]
}) .reset_index () # A funcdo reset_index serve para ajustar a

visualizagdo.

Diabetes @ Idade IMC

mean max gmean min

J1.190000 81 §30.304200 0.0

37.067164 70 §35.142537 0.0

Figura 3.10. Resultado da fun¢éao Group.

3.4.6.3. Contagem de Ocorréncias Unicas

O pandas fornece o método value_counts() para contar a frequéncia de valores tinicos
em uma coluna de um DataFrame. Esse método realiza a contagem de cada valor dnico
presente, ordenada de forma decrescente (do valor mais frequente para o menos frequente).
Por exemplo, no cédigo abaixo, esse método foi utilizado para contar a frequéncia de cada
valor unico na coluna ‘Gravidez’ do DataFrame ‘diabetes_df’. A Figura 3.11 apresenta o
retorno da execucdo desse codigo. Especificamente, € retornada uma Série com os valores
unicos encontrados na coluna ‘Gravidez’ e suas respectivas contagens, ordenadas do valor
mais frequente para o menos frequente.

diabetes_df [’ Gravidez’ ] .value_counts ()

Gravidez

1
]

Figura 3.11. Resultado da fun¢édo value_counts.

3.4.7. Filtros

Filtrar dados significa criar subconjuntos que atendam a uma condig¢ao l6gica. Isso € qtil,
por exemplo, para estudar apenas pacientes com IMC elevado ou apenas aqueles acima
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de certa idade. O c6digo abaixo apresenta exemplos de filtros de dados. O primeiro filtra
pacientes com idades superiores a 30 anos. O segundo cddigo filtra pacientes que possuem
mais de trinta anos e que apresentam IMC acima de 25. Por fim, o dltimo cédigo filtra
pacientes com diabetes ou que apresentem IMC acima de 35.

# Pacientes com mais de 30 anos
diabetes _df[diabetes_df[’ Idade’] > 30]

# Pacientes com mais de 30 anos E IMC acima de 25
diabetes_df|[ (diabetes_df[’Idade’] > 30) & (diabetes_df[’IMC’"] >
25) 1]

# Pacientes com diabetes OU IMC acima de 35
diabetes df|[ (diabetes_df[’Diabetes’] == 1) | (diabetes_ df[’ IMC’]
> 35) 1]

Lembre-se de sempre utilizar parénteses em torno das condicdes ao usar os operadores
l6gicos & (E) e | (OU).

3.4.8. Ordenacao

Para ordenar os dados em ordem crescente ou decrescente, utilizamos o método sort_values().
Esse método permite organizar os dados com base em uma ou mais colunas, por meio do
parametro by. Ja o parametro ascending define se a ordenagdo seré crescente (True) ou
decrescente (False). No cédigo abaixo, apresentamos alguns exemplos de ordenagdo de
dados. O primeiro exemplo, diabetes_df.sort_values(’Idade’) ordena os dados pela coluna
’Idade’ em ordem crescente. Ja diabetes_df.sort_values('IMC’, ascending=False) organiza
os dados da coluna ’IMC’ do maior para o menor valor. Também € possivel ordenar
por mdltiplos critérios, como em diabetes_df.sort_values(by=[’Diabetes’, Idade’], ascen-
ding=[False, True]), que ordena primeiro pela coluna 'Diabetes’ em ordem decrescente e,
em seguida, pela coluna ’Idade’ em ordem crescente.

# Ordenar por idade (crescente)
diabetes_df.sort_values (' Idade’)

# Ordenar por IMC (decrescente)
diabetes_df.sort_values (' IMC’, ascending=False)

# Ordenar por multiplos critérios
diabetes_df.sort_values (by=[’'Diabetes’, ’"Idade’], ascending=][
False, Truel)

Ordenar os dados € uma pratica comum para facilitar andlises, gerar graficos ou destacar
08 extremos.

3.5. Limpeza e Tratamentos de Dados

A limpeza e tratamento de dados é uma das etapas cruciais no processo de andlise de
dados. Independentemente da fonte ou formato, raramente os dados chegam em condicdes
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ideais para andlise. Dados incompletos, inconsistentes, duplicados ou fora do padrao sdo
desafios comuns enfrentados por cientistas de dados. Nessa fase, o objetivo € garantir que
o conjunto de dados esteja confidvel, coerente e pronto para ser explorado com técnicas
analiticas e modelos preditivos. Portanto, nesta se¢do, objetivamos realizar a limpeza e o
tratamento de dados utilizando as ferramentas do python, com foco na biblioteca Pandas.

3.5.1. Configuracao do Ambiente

A execugdo das etapas de limpeza e tratamento de dados demonstradas nessa se¢ao usarao
as bibliotecas Pandas, NumPy e Seaborn. Como apresentado nas se¢des anteriores, essas
ferramentas sdo amplamente exploradas na andlise de dados e oferecem funcionalidades ro-
bustas para manipula¢do, inspecdo e visualizacdo de dados. Portanto, abaixo apresentamos
o cédigo de importagdo necessdrio para usar essas bibliotecas.

import pandas as pd
import numpy as np
import seaborn as sns

A seguir, apresentamos o c6digo que cria um DataFrame simulado com dados de
saude, representando um conjunto de informacdes coletadas em um estudo clinico ficticio
com pacientes. O objetivo € reproduzir, de forma prética, situacdes comuns encontradas
na preparacdo de dados reais, como: (i) presenca de valores ausentes (por falhas na
coleta ou entrada de dados); (ii) registros duplicados (por exemplo, quando um paciente é
registrado mais de uma vez); (iii) valores discrepantes (outliers), que podem ser causados
por erros de digitacdo ou por dados extremos fora da faixa esperada. A opcao por dados
simulados permite controlar intencionalmente a presenca de valores ausentes, duplicados e
discrepantes, garantindo que cada tipo de problema possa ser demonstrado e tratado de
forma clara e objetiva.

dados_saude = pd.DataFrame ({
Tidr [
101, 102, 103, 104, 105, 106, 106, 107
1,
"nome’ : |
"Ana’, ’'Bruno’, ’'Carlos’, ’'Diana’, ’"José’,
"Fernando’, ’'Fernando’, ’"Gabriela’
]I
"idade’ : [
29, 35, 42, np.nan, 150, 38, 38, 27
1,
"peso_kg’: [
65.0, 80.5, np.nan, 70.0, 60.0,
300.0, 300.0, 48.0
1,
"pressao_sistolica’: [
120, 130, 125, 118,
119, 250, 250, np.nan
]I

" fumante’ : [
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"Nao’, ’'Sim’, ’Nao’, ’'Nao’, ’"Sim’,
np.nan, np.nan, ’‘Nao’

] 14

"data_coleta’: [’
2024-01-10", "2024-01-12", ’'2024-01-15",
r2024-01-17", "2024-01-19", "2024-01-21",
r2024-01-21", ’'2024-01-23’

Ao executar o cddigo anterior, resultard na criagdo do DataFrame denominado
‘dados_saude’ apresentado na Figura 3.12, que contém as seguintes colunas: ‘id’, ‘nome’,
‘idade’, ‘peso_kg’, ‘pressao_sistolica’, ‘fumante’ e ‘data_coleta’. Esse DataFrame ja
¢ suficiente para trabalhar os seguintes pontos didaticos: valores ausentes (np.nan em
idade, peso_kg, pressao_sistolica, fumante), tratamento de dados duplicados (id e nome
duplicados no caso de Fernando); valores discrepantes (idade = 150, peso_kg = 300,
pressao_sistolica = 250) e conversdo de tipo de dados.

idade peso kg pressao sistolica fumante data coleta

Ana  29.0 65.0 120.0 Néo 2024-01-10

Bruno  35.0 80.5 130.0 Sim 2024-01-12

103 Carlos  42.0 125.0 N&o 2024-01-15
104 Diana  NaN 118.0 N&o 2024-01-17
105 Eduarda 150.0 119.0 sim 2024-01-19
106 Femando  38.0 250.0 NaN 2024-01-1

6 106 Femando 38.0 250.0 NaN 2024-01-1

7 107 Gabriela 27.0 NaN N&o 2024-01-23

Figura 3.12. Dataframe com dados simulados de satide contendo valores ausentes,
duplicados e discrepantes.

3.5.2. Analise Inicial do DataFrame

Antes de iniciar qualquer processo de limpeza e tratamento de dados, € fundamental
entender a estrutura basica do conjunto de dados que estamos manipulando. Uma das
primeiras ferramentas que o pandas oferece para essa tarefa é o método .info(). A Fi-
gura 3.13 apresenta o resultado ao executar o comando ‘dados_saude.info()’. A partir desse
resultado, € possivel identificar as seguintes informacgdes: (1) o DataFrame possui 8 linhas
e 7 colunas; (i1) existem valores ausentes nas colunas idade, peso_kg, pressao_sistolica,
pois a quantidade de valores ndo nulos é menor que a quantidade total de linhas; e (iii) as
colunas estdo com tipos incorretos de dados (por exemplo, idade esté float e data_coleta
estd object).
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dados_saude.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 8 entries, @ to 7

Data columns (total 7 columns):

# Non-Null Count Dtype

non-null
nome non-null
idade non-null floate4d
peso_kg non-null float64
pressao_sistolica non-null floatb4
fumante b non-null object
6 data coleta non-null object
dtypes: float64(3), int64(1), object(3)
memory usage: 580.8+ bytes

]
1
2
3

-

Figura 3.13. Resultado da execucao do comando .info() aplicado ao DataFrame
dados_saude.

Neste momento temos uma visao global de nosso conjunto de dados e, identificamos
problemas que devem ser tratados, como valores ausentes, € colunas com tipos incorretos.
Nas proximas se¢des, apresentaremos um conjunto de técnicas de higienizacao de dados
que serdo aplicadas a esse DataFrame.

3.5.3. Tratamento de Valores Ausentes

Em dados do mundo real, € comum encontrar informac¢des ausentes em conjuntos de
dados, que sdo conhecidas como valores nulos ou NaN (Not a Number). Tratar esses
valores corretamente € uma tarefa fundamental de higienizacdo de dados, ja que eles
podem atrapalhar anélises, distorcer graficos e comprometer resultados de modelos de
aprendizado de maquina.

O primeiro passo para lidar com valores ausentes € identificar quais colunas contém
essas lacunas. Para isso, o Pandas oferece o método .isna(), que verifica cada posi¢ao do
DataFrame e retorna uma tabela com valores booleanos: True onde ha dados ausentes e
False onde os dados estdo preenchidos. Como o resultado mantém o mesmo formato do
DataFrame original, fica facil visualizar onde estdo as falhas. Além disso, combinando
esse método com .sum(), € possivel contar o total de valores ausentes em cada coluna.
Abaixo apresentamos o c6digo que realiza a contagem de valores ausentes no DataFrame
dados_saude. A Figura 3.14 apresenta o resultado do comando que realiza a contagem de
valores ausentes. Ao analisar o resultado, observamos que hd exatamente um valor ausente
nas colunas nome, idade e peso_kg. J4 a coluna fumante apresenta dois valores ausentes.

dados_saude.isna () .sum()
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id
nome
idade

peso_kg

pressao_sistolica

fumante

data_coleta

Figura 3.14. Resultado da contagem de valores ausentes no DataFrame dados_saude.

Ap6s identificar os valores ausentes, € necessdrio preenché-los com um valor
especifico, como a média, mediana, zero ou uma string padrao. Com esse objetivo, o
pandas fornece o método .filna(), que € capaz de preencher as lacunas vazias por dados
de nosso interesse. O cddigo abaixo trata os valores ausentes de dados_saude usando
o método .fillna(). Primeiramente, preenchemos o valor ausente da coluna idade com
a mediana ( método .median() ) das idades. Em seguida, preenchemos o valor faltante
da coluna peso_kg com a média dos pesos ( .mean() ). Para a coluna pressao_sistolica
usamos a estratégia de substituir pelo valor zero. Por fim, na coluna fumante, preenchemos
os valores ausentes com a mensagem ‘Nao informado’.

idade_median = dados_saude[’idade’ ] .median ()

dados_saude [’ idade’] = dados_saude[’idade’].fillna(idade_median)

peso_mean = dados_saude[’peso_kg’].mean ()

dados_saude [’ peso_kg’] = dados_saude[’'peso_kg’].fillna (peso_mean
)

dados_saude [’ pressao_sistolica’] = dados_saudel[’
pressao_sistolica’]l.fillna (0)

dados_saude [’ fumante’] = dados_saude[’ fumante’].fillna ('’ N&ao

informado’)

Em algumas situagdes, é necessdrio realizar a remog¢ao das linhas que contém
valores ausentes, em vez de preenché-los. Para este objetivo, o pandas fornece o método
.dropna(), que elimina todas as linhas que contenham valores ausentes. Além disso, o
método .dropna() permite o uso do parametro inplace=True. Quando esse parametro é
definido como verdadeiro, a remocdo das linhas ocorre diretamente no DataFrame original,
sem a necessidade de criar uma nova varidvel ou sobrescrever manualmente. Caso o
inplace ndo seja especificado ou seja definido como False, o método apenas retorna uma
nova versao do DataFrame, deixando o original inalterado. Portanto, em nosso exemplo,
caso a melhor decisdo de higieniza¢do de dados fosse remover todas as linhas com valores
ausentes, poderiamos executar o cddigo abaixo.

dados_saude.dropna (inplace=True)
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Neste momento, se executarmos novamente o comando dados_saude.isna().sum(),
verificaremos que nao existem mais valores ausentes, uma vez que tratamos usando o
método .fillna() e o método .dropna().

3.5.4. Remocao de Duplicatas

Outro problema comum que encontramos em conjuntos de dados € a duplicacdo de registros,
que também pode distorcer as andlises e visualizacdes de dados geradas e, portanto, precisa
ser tratada cuidadosamente. O primeiro passo para tratar desse problema € identificar
se 0 nosso DataFrame possui dados duplicados. Para isso, o pandas fornece o método
.duplicated(), que € utilizado para identificar linhas repetidas dentro de um DataFrame. Ele
retorna uma lista de valores booleanos, em que cada linha é marcada como True se for uma
copia exata de alguma linha anterior (considerando todas as colunas, por padrdo). O c6digo
abaixo usa esse comando para verificar linhas duplicadas no DataFrame dados_saude. A
Figura 3.15 apresenta o resultado da execugao desse c6digo, no qual € possivel identificar
que a linha 6 representa um registro duplicado, pois retornou um valor booleano verdadeiro.

dados_saude.duplicated()

Figura 3.15. Resultado da identificacédo de linhas duplicadas no DataFrame dados_saude.

O préximo passo que iremos executar € a remogao dessa linha duplicada. O pandas
fornece o método .drop_duplicates() que é capaz de remover todos os registros duplicados
de um DataFrame, mantendo apenas uma ocorréncia (por padrio, a primeira). Além disso,
esse método também permite o uso do parametro inplace=True, para que a remocao das
duplicatas seja feita diretamente no DataFrame original, sem a necessidade de atribuir o
resultado a uma nova varidvel. O c6digo abaixo remove as linhas duplicadas do DataFrame
dados_saude.

dados_saude.drop_duplicates ()

Neste momento, se executarmos novamente o comando dados_saude.duplicated(),
verificaremos que ndo existem mais registros duplicados, uma vez que tratamos esse
problema usando o método .drop_duplicates().
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3.5.5. Conversao de tipos

Em tarefas de ciéncia de dados, ¢ comum que os dados importados de diferentes fontes
apresentem tipos inadequados para as anélises. Por exemplo, no DataFrame dados_saude,
a coluna idade e pressao_sistolica foram carregadas com o tipo float, quando o apropriado
seria o tipo int. Esse tipo de inconsisténcia pode comprometer tanto as andlises estatisticas
quanto as visualizacdes de dados.

Para solucionar esse problema, o Pandas disponibiliza o método .astype(), que
permite converter o tipo de dados de uma ou mais colunas de forma simples e efici-
ente. No exemplo a seguir, utilizamos esse método para converter as colunas idade e
pressao_sistolica para o tipo inteiro (int), € as colunas nome e fumante para o tipo string.

dados_saude [’ idade’] = dados_saude[’idade’].astype (int)

dados_saude [’ pressa_sistolica’] = dados_saude[’pressao_sistolica
"].astype (int)

dados_saude [’ nome’ ] = dados_saude[’'nome’ ].astype (' string’)

dados_saude [’ fumante’] = dados_saude[’ fumante’].astype('string’)

Além das colunas tratadas anteriormente, também € possivel identificar que a coluna
‘data_coleta’ estd com o tipo incorreto. Essa inconsisténcia pode dificultar operagdes usuais
em campos temporais, como calcular diferencas de tempo, ordenar cronologicamente e
extrair componentes da data (como ano, més e dia). Com o propdsito de tratar esse
problema, o pandas oferece o método .to_datetime(), que converte o tipo de colunas para
representarem datas em objetos do tipo datetime, permitindo que essas informagdes sejam
interpretadas corretamente pelo Python. Abaixo, apresentamos o cddigo que utiliza esse
método para converter o tipo da coluna ‘data_coleta’ para date.

dados_saude[’data_coleta’] = pd.to_datetime (dados_saudel[’
data_coleta’])

3.5.6. Lidando com Outliers

Em ciéncia de dados, um passo importante € identificar e tratar valores discrepantes (isto €,
outliers) presentes no conjunto de dados. Esses outliers podem ser resultado de diversos
fatores, como erros de digitacdo e falhas de medi¢cdo de sensores e equipamentos. No
DataFrame ‘dados_saude’, € possivel identificar alguns casos de outliers, a saber: (i) um
paciente com idade de 150 anos; (ii) um peso corporal registrado como 300 kg; e (ii1) uma
pressao sistolica de 250, que estd acima dos limites fisiolégicos humanos comuns.

A primeira forma de identificar valores discrepantes € usar o método .describe()
(apresentado na Secdo 3.4.4.1), que resume as informagdes numéricas das colunas e
permite perceber valores que ndo se ajustam ao intervalo esperado. A Figura 3.16 detalha
as informacdes estatisticas do DataFrame ‘dados_saude’, no qual é possivel identificar
valores fora da faixa esperada para algumas colunas.
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[17] dados_saude.describe()

id idade peso_kg pressao_sistolica data_coleta pressa_sistolica
count 7.000000 7.000000 7.000000 7.000000 7 7.000000

2024-01-16
mean 104.000000 51.285714 107.918367 123.142857 120694 285714176 123.142857

101.000000 27.000000  48.000000 0.000000 2024-01-10 00:00:00 0.000000

% 102.500000 32.000000 62.500000 118.500000 2024-01-13 12:00:00 118.500000
104.000000 38.000000  70.000000 120.000000 2024-01-17 00:00:00 120.000000

% 105.500000 40.000000 106.214286 127.500000 2024-01-20 00:00:00 127.500000
107.000000 150.000000 300.000000 250.000000 2024-01-23 00:00:00 250.000000
2160247 43.847137 88.872362 72.296677 NaN 72.296677

< ——— ) |

Figura 3.16. Resultado da execuccao do método .describe() no DataFrame dados_saude.

Outra maneira pratica de detectar outliers € utilizando visualiza¢des graficas, como
o boxplot. Essa ferramenta grafica € bastante eficiente para identificar valores extremos,
pois resume a distribuicdo dos dados de forma visual e intuitiva. Esse tipo de gréafico sera
detalhado na Sec¢ao 3.6.

Ap6s identificar os outliers, é necessario aplicar alguma estratégia para trata-los. A
primeira estratégia que pode ser aplicada é remover todas as linhas que contém valores
discrepantes. Outra alternativa vidvel € substituir os outliers por valores plausiveis, usando
estatisticas como média e mediana. Além disso, também € possivel aplicar regras de
negdcio previamente estabelecidas, definindo limites maximos e minimos aceitdveis com
base no conhecimento especializado da area e, assim, filtrar os dados que estiverem fora
desses parametros.

No caso do Dataframe dados_saude, trataremos outliers usando a estratégia de re-
mocao de linhas com valores discrepantes. Especificamente, utilizaremos filtros (conforme
apresentado na Secdo 3.4.7) para remover outliers. Abaixo, apresentamos o cédigo que
trata os valores discrepantes em dados_saude.

# Removendo idade acima de 120
dados_saude = dados_saude[dados_saude [’ idade’] <= 120]

# Removendo peso acima de 200 kg
dados_saude = dados_saude[dados_saude[’'peso_kg’] <= 200]

# Removendo pressdo sistdlica acima de 200
dados_saude = dados_saude[dados_saude[’pressao_sistolica’] <=
200]

3.5.7. Salvando o Dataset Tratado

Ap0s realizar todo o processo de limpeza de dados, € necessdrio salvar o dataset tratado para
garantir que as alteragdes realizadas sejam preservadas e possam ser utilizadas em andlises
futuras. Essa prética evita a repeticdo desnecessdria do processo de limpeza sempre que os
dados forem utilizados novamente, além de garantir a consisténcia e a reprodutibilidade das
andlises. O pandas oferecem métodos simples que permitem salvar DatFrames em diversos
formatos de arquivos, como JSON, CSV, Excel, dentre outros formatos. No cédigo abaixo,
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utilizamos o método ‘.to_csv()’ para salvar o DataFrame dados_saude em arquivo com
formato CSV. Além disso, atribuimos valor falso ao parametro index, para que os indices
sejam ignorados ao criar o arquivo.

dados_saude.to_csv (' dados_saude_tratados.csv’, index=False)

Neste momento, finalizamos todas as etapas de limpeza e tratamento de dados em
nosso DataFrame dados_saude. Utilize os conhecimentos adquiridos nessa secdo para
verificar se o conjunto de dados foi realmente higienizado (por exemplo, use os métodos
.info e .describe). Em conclusdo, dominar técnicas de limpeza de dados € essencial para
qualquer profissional da érea, ja que dados bem preparados sdo a base para conclusdes
mais precisas e modelos mais robustos.

3.6. Explorando Dados com Graficos na Saide

A exploracdo visual de dados € uma das etapas mais importantes da ciéncia de dados, pois
permite identificar padroes, tendéncias, distribui¢cdes e possiveis anomalias de maneira
visual e intuitiva. Esta importancia € ressaltada quando lidamos com dados da drea da
saude, pois visualizagOes graficas podem ser uma ferramenta poderosa em tarefas como
tomadas de decisdes clinicas, politicas publicas e apoio a diagndsticos médicos.

Nesta secdo, exploraremos o uso das bibliotecas Seaborn e Plotly para criar graficos
a partir de um conjunto de dados sobre pacientes com e sem histérico de Acidente Vascular
Cerebral (AVC). Os gréaficos serdo empregados para ilustrar relagdes entre varidveis,
distribuicdes de valores, propor¢des e agrupamentos relevantes. Através dessa abordagem,
seremos capazes de compreender melhor este conjunto de dados e extrair insights relevantes
para o contexto médico.

3.6.1. Configuraciao do Ambiente

Antes de comecarmos a explorar os dados por meio de visualizagdes, é necessario preparar
o ambiente de trabalho com as bibliotecas que serdo utilizadas ao longo desta sec¢do.
Abaixo, apresentamos o c6digo que importa as bibliotecas pandas, matplotlib, seaborn e
plotly.

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

import plotly.express as px

Com as bibliotecas devidamente configuradas, podemos seguir para o carregamento
dos dados. O cédigo abaixo faz a leitura do conjunto de dados sobre pacientes com e sem
histérico de AVC diretamente do Google Drive. Caso opte por baixar os dados e carregar
manualmente, o leitor pode baixar o conjunto de dados a partir deste link: https://www.
kaggle.com/datasets/fedesoriano/stroke-prediction-dataset.

dataset_code = "1DP5u0Szz2Xtgb7mfs07cXjzrUwOEOrDEd’
url = f’https://drive.google.com/uc?id={dataset_code}’
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avc_df = pd.read_csv(url)

Com os dados devidamente carregados, podemos visualizar as colunas e as cinco
primeiras linhas do DataFrame ‘avc_df’ executando o cédigo abaixo. A Figura 3.17
apresenta o resultado da execucdo desse cddigo. Analisando esse resultado, € possivel
identificar que o DataFrame avc_df redne informacdes clinicas e demograficas de pacientes
para andlise de fatores associados ao AVC. Esse conjunto de dados inclui colunas como
id (identificador do paciente), gender (género), age (idade), hypertension e heart_disease
(indicam presenca dessas condic¢des), ever_married (historico de casamento), work_type
(tipo de ocupacdo), Residence_type (zona de residéncia), avg_glucose_level (nivel médio
de glicose), bmi (indice de massa corporal), smoking_status (histérico de tabagismo) e
stroke (indica se o paciente sofreu AVC).

avc_df.head()

gender age hypertension heart_disease ever married work_type Residence type avg glucose level bmi smoking status stroke faixa idade
9046 Male 67.0 1] 1 Yes Private Urban 22869 36.6 formerly smoked 51-70
51676 Female 61.0 Yes Self-employed Rural 202.21 NaN never smoked 51-70

31112 Male 80.0 Yes Private Rural 10592 325 never smoked

0
1

60182 Female 49.0 0 Yes Private Urban 17123 344 smokes
0

1665 Female 79.0 Yes Self-employed Rural 17412 240 never smoked

Figura 3.17. Detalhamento do DataFrame avc_df que contém dados sobre pacien-
tes com e sem historico de AVC.

No decorrer desta secdo, iremos utilizar as bibliotecas graficas Seaborn e Plotly
para criar diversos tipos de graficos usando esse conjunto de dados. Enfatizamos também
que utilizaremos os nomes de colunas originais dos dados (isto €, em inglés), mas, caso
necessdrio, o leitor poderd mudar para portugués conforme ensinado na Secdo 3.4.4.

3.6.2. Criacao de Graficos com a Biblioteca Seaborn

A biblioteca Seaborn € uma poderosa ferramenta de visualizacdo de dados baseada no Mat-
plotlib, projetada para tornar a criacdo de gréficos estatisticos mais simples e informativa.
Nesta se¢do, exploraremos como utilizar o Seaborn para gerar visualizagdes no contexto
da saude, a partir do nosso DataFrame avc_df.

3.6.2.1. Histograma: Distribuicao de Idade dos Pacientes

Histograma é um tipo de grafico de barras utilizado para representar a distribuicao de uma
varidvel numérica. Ele agrupa os dados em intervalos (chamados de bins) e mostra quantos
valores caem em cada intervalo. No cddigo a seguir, utilizamos a Seaborn para criar um
histograma da varidvel age do conjunto de dados avc_df, que representard a distribuicao de
idades dos pacientes. O primeiro comando sns.histplot(avc_df[ age’], bins=10, kde=True,
color="red’) gera o grafico com 10 intervalos de idade (isto é, 10 bins), adiciona uma
linha de densidade para suavizar a visualizacdo da distribui¢ao (kde) e define a cor das
barras como vermelha. Em seguida, configuramos o titulo do grafico e os rétulos dos eixos
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utilizando plt.title, plt.xlabel e plt.ylabel. Por fim, exibimos o grifico com o comando
plt.show(). A Figura 3.18 apresenta o grifico gerado, no qual é possivel observar como as
idades dos pacientes estdo distribuidas.

#Plota o histograma da idade dos pacientes

sns.histplot (ave_df[’age’], bins=10, kde=True, color='red’)
#Insere um titulo para o grafico

plt.title('Distribuigao de Idade dos Pacientes’)

#Adicionam rotulo ao eixo X

plt.xlabel (' Idade’)

#Adicionam rotulo ao eixo Y

plt.ylabel (' Frequéncia’)

#Exibe o grafico

plt.show ()

Distribuicao de Idade dos Pacientes
600

500

400

300

Frequéncia

200

100

20 30 40 50 60 70 80
Idade

Figura 3.18. Histograma que exibe a frequéncia de faixas etarias.

3.6.2.2. Grafico de Contagem: Relacao Hipertensao x AVC

O grifico de contagem (ou count plot) € utilizado para visualizar a frequéncia de categorias
em uma varidvel categdrica, permitindo comparagdes rdpidas entre os grupos. No codigo
abaixo, utilizamos a Seaborn para criar um grafico de contagem relacionando a presenca
de hipertensao (hypertension) com a ocorréncia de AVC (stroke). O primeiro comando
sns.countplot() constréi o grafico considerando hypertension no eixo x e separando as
contagens pelo valor de stroke (usando cores distintas definidas pela paleta ’viridis’).
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Configuramos o titulo e os rétulos dos eixos com plt.title, plt.xlabel e plt.ylabel, e exibimos
o grafico com o comando plt.show().

sns.countplot (x="hypertension’, hue='stroke’, data=avc_df,
palette='viridis’)

plt.title('Relacdo entre Hipertensdo e Ocorréncia de AVC')

plt.xlabel ('Hipertensao (0 = Nao, 1 = Sim)’)

plt.ylabel (' Quantidade’)

plt.show ()

A Figura 3.19 apresenta o grafico gerado, que possibilita observar se pacientes
hipertensos tiveram uma frequéncia maior ou menor de AVC em comparacio aos pacientes
sem hipertensao.

Relacao entre Hipertensdo e Ocorréncia de AVC

stroke
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(0]
©
©
S
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0 1
Hipertensao (0 = Nao, 1 = Sim)

Figura 3.19. Grafico countplot que representa a relacao entre hipertensao e AVC.

3.6.2.3. Grafico de Dispersao: Relacio Idade x Glicose

O gréfico de dispersao (scatterplot) € utilizado para identificar a relacdo entre duas varidveis
numéricas. Esse grafico plota um ponto baseado nas coordenadas de cada valor, isto €,
sua posicado € determinada pelos valores das duas varidveis escolhidas, uma no eixo X e
outra no eixo Y. No cddigo abaixo, criamos um gréafico de dispersdo usando o comando
sns.scatterplot() para identificar a relacao entre a idade dos pacientes e seu nivel médio
de glicose, distinguindo-os conforme a presenca ou auséncia de hipertensao. No eixo X,
representamos a idade (age) e no eixo Y, o nivel médio de glicose (avg_glucose_level). As
cores dos pontos indicam se o paciente € hipertenso (1) ou ndo (0), utilizando a paleta de
cores coolwarm. A legenda foi configurada para deixar claro o significado dos valores de
hipertensdo (isto €, 0 = ndo, 1 = sim).
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sns.scatterplot (x="age’, y="avg_glucose_level’, data=avc_df, hue
="hypertension’, palette=’'coolwarm’)

plt.title(’ Idade vs Nivel Médio de Glicose - Diferenciando
Hipertensao’)

plt.xlabel (' Idade (anos)”’)

plt.ylabel ('Nivel Médio de Glicose’)

plt.legend(title="Hipertensao (0 = Nao, 1 = Sim)’)

plt.show ()

A Figura 3.20 apresenta o grafico gerado, que possibilita identificar se hd alguma
tendéncia, como niveis mais elevados de glicose em pacientes hipertensos de determinadas
faixas etdrias. Especificamente, identificamos que pacientes com idades mais avancadas
(isto €, acima de 50 anos) tendem a sofrer de hipertensdo e apresentar altos niveis de
glicose.

Idade vs Nivel Médio de Glicose — Diferenciando Hipertensao

Hipertensdo (0 = Néo, 1 = Sim)
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Figura 3.20. Grafico de dispersao que representa a relacao entre idade e nivel
médio de glicose.

3.6.2.4. Box Plot: BMI por Tipo de Trabalho

O boxplot € um gréfico utilizado para mostrar a distribui¢cdo de um conjunto de dados
numéricos, destacando seus principais componentes estatisticos. Ele fornece uma maneira
eficaz de visualizar a mediana, a variabilidade e os outliers de uma varidvel. Os principais
elementos de um boxplot sdo:

» Caixas: representam o intervalo interquartil, que vai do primeiro quartil (Q1) ao

120 (©2025 SBC — Soc. Bras. de Computagdo




25 Simpésio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2025

terceiro quartil (Q3). A caixa contém 50% dos dados, sendo que a linha dentro da
caixa indica a mediana (Q?2).

* Bigodes: as linhas que se estendem da caixa mostram os valores maximos e minimos
dentro de 1.5 vezes o intervalo interquartil a partir dos quartis. Valores fora desse
intervalo sdo considerados outliers.

* Qutliers: sdo os pontos que ficam fora da area definida pelos bigodes, podendo
indicar dados incomuns ou discrepantes.

O c6digo abaixo cria um boxplot que visualiza a distribui¢do do Indice de Massa
Corporal (bmi) para diferentes tipos de trabalho (work_type). Para tanto, utilizamos a
funcdo sns.boxplot() do Seaborn, com a varidvel work_type no eixo X e bmi no eixo
Y. O argumento hue="work_type’ permite colorir as caixas de acordo com o tipo de
trabalho, facilitando a distin¢ao visual entre as categorias. A paleta de cores utilizada é
pastel, proporcionando cores suaves. O comando plt.title() define o titulo do grafico e os
comandos plt.xlabel() e plt.ylabel() sdo usados para rotular os eixos X e Y, respectivamente.
O comando plt.xticks(rotation=45) inclina os rétulos no eixo X, melhorando assim a
legibilidade do gréfico.

sns.boxplot (x="work_type’, y="bmi’, data=avc_df, hue='work_ type’
, palette="pastel’)

plt.title('Distribuic¢cdo do IMC por Tipo de Trabalho’)

plt.xlabel (' Tipo de Trabalho’)

plt.ylabel(’fndice de Massa Corporal (IMC)')

plt.xticks (rotation=45)

plt.show ()

A Figura 3.21 apresenta o gréfico gerado, que possibilita observar diferencas entre
as categorias e identificar outliers. Especificamente, identificamos que o imc dos pacientes
que nunca trabalharam (never_worked) € significativamente menor em comparacao com
os demais tipos de trabalho. Além disso, reconhecemos que existe uma maior quantidade
de outliers nos dados dos pacientes que trabalham no setor privado.
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Figura 3.21. Box plot que representa a distribui¢cdao dos dados e revela possiveis
outliers de bmi por tipo de trabalho.

3.6.2.5. Mapa de Calor: Correlacoes Entre Variaveis Numéricas

Mapa de calor (heatmap) é um grafico que representa valores por meio de tonalidades de
cores, em vez de apenas numeros. Esse tipo de grifico possui uma escala de tonalidades
que facilita a identificacdo de padrdes e correlagdes entre varidveis. Seu uso mais comum é
criar visualizacdes de matrizes de correlacdo, ja que ele destaca rapidamente quais varidveis
tém relacdes mais fortes (positivas ou negativas) entre si. O c6digo abaixo cria um mapa de
calor a partir das correlagdes das varidveis numéricas do DataFrame avc_df. Primeiramente,
calculamos a matriz de correlagdo usando o comando avc_df.corr(numeric_only=True),
que resulta em valores entre -1 (correlacdo fortemente negativa) e 1 (correlacio fortemente
positiva). Em seguida, usamos o comando sns.heatmap() para criar o mapa de calor com
os seguintes parametros: annot=True que define que os valores numéricos sejam exibidos,
cmap="coolwarm’ define uma paleta de cores que varia do azul (correlacdo negativa)
ao vermelho (correlagdo positiva), e fmt=".2f"que formata os nimeros para duas casas
decimais.

corr = avc_df.corr (numeric_only=True)

sns.heatmap (data=corr,annot=True, cmap='coolwarm’, fmt=".2£f")
plt.title (' Correlacdes’)

plt.show ()

A Figura 3.22 apresenta o mapa de calor gerado, que apresenta a for¢ca da relacao
entre as varidveis numéricas. Especificamente, as cores com tons vermelhos fortes indicam
correlacdes fortes (positivas ou negativas), enquanto tons azuis fortes indicam pouca ou
nenhuma correlacgao.
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Figura 3.22. Mapa de calor das correlagoes entre as variaveis do DataFrame avc_df.

3.6.3. Criacao de Graficos com a Biblioteca Plotly

Nesta se¢do, aprenderemos a criar graficos interativos usando a biblioteca Plotly. Essa
biblioteca permite criar graficos interativos e dindmicos de dados, o que € especialmente
util em andlises exploratdrias e apresentagdes. Embora as imagens apresentadas nesta secao
sejam graficos estdticos, € importante ressaltar que todos os graficos criados com Plotly
sdo interativos. Isso significa que, ao visualizar o grafico em um ambiente compativel
(por exemplo, Google Colab), vocé pode passar o mouse sobre os elementos para ver
informacgdes detalhadas, fazer zoom e mover-se pelo griafico. Portanto, aprenderemos a
construir diversos tipos de graficos com Plotly utilizando o conjunto de dados avc_df.
Através de exemplos praticos, mostraremos como representar informacgdes de forma clara
e atrativa, favorecendo a analise e a tomada de decisoes.

3.6.3.1. Grafico de Pizza Interativo: Proporc¢ao de Incidéncia de AVC por Tipo de
Trabalho

Um gréafico de pizza € uma visualizacdo circular usada para mostrar a propor¢cdo de
diferentes categorias dentro de um todo. Cada fatia representa uma categoria, € seu
tamanho € proporcional a quantidade ou frequéncia dessa categoria. O cédigo abaixo cria
um grafico de pizza utilizando a biblioteca Plotly Express (px) para representar a propor¢ao
de casos de AVC conforme o tipo de trabalho dos pacientes. O comando px.pie() € utilizado
para gerar o grifico, onde apresenta os seguintes parametros: names=‘work_type’ define
que cada fatia representard uma categoria desta coluna; values=‘stroke’ indica que o
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tamanho das fatias serd proporcional ao nimero de casos de AVC registrados; e title
define o titulo do grifico. Em seguida, fig.update_traces(textinfo="‘percent+label’) ajusta
as informagdes exibidas em cada fatia, mostrando tanto o nome da categoria quanto a
porcentagem que ela representa em relag@o ao total. Por fim, o comando fig.show() exibe
o gréfico interativo na tela.

fig = px.pie(avc_df,
names="work_ type’,
values=’'stroke’,
title='Proporgao de AVCs por Tipo de Trabalho’

fig.update_traces (textinfo='percent+label’)
fig.show ()

A Figura 3.23 apresenta o grafico de pizza gerado, em que cada fatia representa a
propor¢ao de pacientes com AVC dentro de uma categoria de tipo de trabalho.

Proporcdo de AVCs por Tipo de Trabalho

Private
Self-employed
Gowvt_job

Newver_worked

Mever_worked
0%

Figura 3.23. Grafico de pizza que apresenta a proporcao de incidéncia de AVC por
tipo de Trabalho.

3.6.3.2. Griéfico de Violino: Distribuicao do Nivel Médio de Glicose por Estado Civil

Um grafico de violino (violin plot) € uma visualizacdo que combina o boxplot e a densidade
de probabilidade. Especificamente, este grafico adiciona a visualiza¢do da concentragcdo
de dados ao boxplot, em que a forma de ‘violino’ reflete a densidade dos dados. O
codigo abaixo cria um grafico de violino para visualizar a distribui¢do do nivel médio de
glicose entre diferentes grupos de estado civil. Utilizamos o comando px.violin() para
criar esse grafico, em que foram usados os seguintes parametros: x=‘ever_married’ e
y="‘avg_glucose_level’ para definir o eixo X e y, respetivamente; color=‘ever_married’ para
diferenciar por cores os dois grupos de estado civil (casados e ndo casados); box=True
para adicionar um boxplot dentro do grafico de violino, fornecendo informagdes sobre a
mediana e os quartis da distribui¢do; points=‘all’ para exibir todos os pontos de dados no
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gréfico; e definimos o parametro ‘title’ para plotar o titulo do gréfico. Por fim, definimos os
rétulos dos eixos X e Y usando o comando fig.update_layout() para melhorar a legibilidade
do gréfico.

fig = px.violin (avc_df,
x='ever_married’, y="avg_glucose_level’, color=
"ever _married’, box=True,
points="all’,
title='Distribuicdo do Nivel Médio de Glicose
por Estado Civil’)
fig.update_layout (
xXaxis_title="Estado Civil’,
yaxis_title='Nivel Médio de Glicose’

fig.show ()

A Figura 3.24 apresenta o gréifico de violino gerado, que permite observar como os
niveis de glicose variam entre os grupos de estado civil, mostrando a distribui¢cdo, mediana
e dispersao dos dados. No ambiente de execucao, o leitor poderd interagir com o grafico,
executando agdes como zoom e passar 0 mouse por cima para visualizar informag¢des com
mais detalhes.

Distribui¢do do Nivel Médio de Glicose por Estado Civil
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Figura 3.24. Grafico de violino da distribuicdao do nivel médio de glicose por estado civil.

3.6.3.3. Grafico Sunburst: Distribuicao Hierarquica entre Género Trabalho e Hiper-
tensao

O sunburst € um tipo de grafico hierarquico em formato circular, onde cada nivel é
representado por um anel. Ele apresenta como as categorias se subdividem e qual a
propor¢do de cada segmento em relacio ao todo. No cddigo abaixo, utilizamos o método
px.sunburst() para criar um grafico do tipo sunburst, que representa hierarquicamente a
relacdo entre género, tipo de trabalho e hipertensdo. Primeiramente, definimos cada nivel
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da hierarquia usando o parametro path=[’gender’, *work_type’, "hypertension’], isto €, o
centro representa o género, o proximo nivel o tipo de trabalho e, por fim, a presenga ou
nao de hipertensdo. A coloracdo dos segmentos € baseada na coluna stroke, que indica se
o paciente teve ou ndo AVC. O método fig.update_traces(textinfo="label+percent entry’)
adiciona ao gréfico os rétulos das categorias e a porcentagem correspondente em relagdo
ao total de entradas. Por fim, fig.show() exibe o gréfico.

fig = px.sunburst (

avc_df,

path=["gender’, ’'work_type’, ’"hypertension’],

color=’'stroke’,
title='Distribuicdo Hierdrquica por Género, Tipo de Trabalho
e Hipertensao’

)
# Mostrar os roéotulos nas segées
fig.update_traces (textinfo=’'label+percent entry’)
fig.show ()

A Figura 3.25 apresenta o grafico sunburst gerado, que apresenta a distribuicao
hierdrquica dos pacientes por género, tipo de trabalho e presenca de hipertensdo, com cores
indicando a ocorréncia de AVC. E possivel visualizar como essas categorias se subdividem
e contribuem proporcionalmente para o total de registros.

Distribuicdo Hierarquica por Género, Tipo de Trabalho e Hipertensao
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Figura 3.25. Grafico sunburst que apresenta de forma hierarquica a relacao entre
género, tipo de trabalho e hipertensao.

3.6.3.4. Grafico de Barras: Proporc¢ao de Hipertensao por Faixas de Idade

Nesta secao, iremos criar um grifico de barras para apresentar a propor¢do de pacientes
com hipertensdo agrupados por faixas de idade. Antes da criacdo deste grafico, vamos
realizar um processamento inicial dos dados para permitir a anélise por faixas etdrias. O
codigo abaixo apresenta esse processamento. Especificamente, realizamos as seguintes
etapas: Primeiramente, criamos a coluna age_range utilizando o método pd.cut(), que
segmenta a varidvel continua age em quatro faixas: Até 30 anos, 31-50 anos, 51-70 anos e
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71+ anos. Em seguida, os dados sdao agrupados com base nessas faixas etdrias, e calculamos
a média da varidvel hypertension em cada grupo. Como essa varidvel € bindria (0 para
auséncia e 1 para presenca de hipertensao), a média representa diretamente a propor¢cao
de individuos com hipertensdo em cada faixa. Por fim, essa propor¢do € convertida para
porcentagem, facilitando a interpretacdo no grafico que serd gerado.

# Criacdo da coluna faixa idade com pd.cut ()
avc_df[’age_range’] = pd.cut(avc_df[’age’],bins=[0, 30, 50, 70,
10071,
labels=['Até 30 anos’, ’"31-50 anos’,
"51-70 anos’, "71+ anos’])

# Agrupamento e calculo da proporcdo de AVC por faixa etaria

hipertencao_df = avc_df.groupby (' age_range’) .agg(
hypertension_proportion = (’hypertension’, 'mean’)

) .reset_index ()

# Convertendo a proporg¢do para um formato percentual
hipertencao_df [’ hypertension_percent’] =
hipertencao_df [’ hypertension_proportion’] =
100

Ap6s o processamento inicial, podemos utilizar o DataFrame hipertencao_df para
criar o grafico de barras. O co6digo a seguir gera uma visualizacdo da proporcao de
hipertensdao em diferentes faixas etdrias. A funcdo px.bar() é utilizada para construir o
gréfico, onde o eixo X representa as faixas etdrias (age_range) e o eixo Y exibe a propor¢ao
percentual de pacientes com hipertensao (hypertension_percent). As cores das barras sao
definidas com base nas faixas etdrias, facilitando a distin¢do visual entre os grupos. Em
seguida, o método fig.update_layout() € empregado para configurar os rétulos dos eixos e
o titulo da legenda.

fig = px.bar (hipertencao_df,
x='age_range’, y='hypertension_percent’, color=’
age_range’,
title=’'Proporcao de Hipertensdo por Faixa Etédria’)

fig.update_layout (
xaxis_title='Faixa Etaria’,
yaxis_title=’'Proporcao de Hipertensao’,
legend_title_text='Faixa Etaria’

)

fig.show()

A Figura 3.26 apresenta o resultado: um gréfico de barras interativo que ilustra
a proporc¢do de pacientes com hipertensdo em cada faixa etdria, com base nos dados
previamente agrupados e convertidos em percentuais.
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Figura 3.26. Grafico de barras que apresenta a proporcao de hipertensao por
faixas de idade.

3.6.3.5. Grafico de Linha: Glicose Média por Idade

Um gréfico de linhas (line plot) é um tipo de visualizacdo que mostra a variacdo de um ou
mais valores ao longo de um eixo continuo, geralmente o tempo. Ele conecta os pontos
de dados com linhas, facilitando a identificagdo de padrdes e comparagdes entre séries.
O c6digo abaixo cria um grafico de linhas que apresenta a variagdo da glicose média em
funcdo da idade dos pacientes. Antes de criar o grifico efetivamente, realizamos dois
processamentos iniciais, a saber: (i) aplicamos um filtro para considerar apenas pacientes
com 18 anos ou mais e (i1) agrupamos os dados por idade e calculamos a média dos niveis
de glicose para cada idade. O resultado é armazenado no DataFrame media_glicose_df.
No préximo passo, utilizamos o método px.line() para criar um gréfico de linhas com
marcadores (markers=True), em que o eixo X representa a idade e o eixo Y mostra a
glicose média correspondente. Por fim, usamos o método fig.update_layout() para definir
os rétulos dos eixos e o grifico € exibido com a execugdo do fig.show().

#Filtro de idade
avc_df = avc_dflavc_df[’age’] >= 18]

# Calculo da glicose média por idade
media_glicose_df = avc_df.groupby (’age’) .agg(

media_glicose = (’avg_glucose_level’, ’'mean’)
) .reset_index ()

fig = px.line(media_glicose_df,
x="age’,
y='media_glicose’,
markers=True,
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title='Glicose Média por Idade’)

fig.update_layout (
xaxis_title=’Idade’,
yaxis_title=’'Glicose Média’,

)

fig.show ()

A Figura 3.27 apresenta a variagdo da glicose média em fun¢do da idade dos
pacientes. O eixo X representa as idades, enquanto o eixo Y exibe a glicose média
correspondente a cada faixa etdria. As linhas conectam os pontos de dados, facilitando a
visualizacdo das tendéncias. Cada ponto € marcado, destacando a glicose média para cada
idade. Esse grafico ajuda a entender como os niveis médios de glicose variam a medida
que a idade dos pacientes aumenta.
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Figura 3.27. Grafico de linhas que apresenta a variacao da glicose média em
funcao da idade.

3.7. Tendéncias em Ciéncia de Dados na Saude

As ferramentas e técnicas exploradas ao longo deste material, como limpeza de dados,
andlise exploratdria e visualizagdo com Seaborn e Plotly, representam a base pratica da
ciéncia de dados aplicada a sadde. Essas habilidades estdao no centro de diversas tendéncias
emergentes que vém transformando o setor. A seguir, apresentamos as principais tendéncias
em ciéncia de dados aplicada a saude.

O uso de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Mdquina na saude tem ganhado
destaque por seu potencial em transformar o cuidado com o paciente [Provost and Fawcett 2013].
Algoritmos sdo capazes de analisar grandes volumes de dados clinicos, laboratoriais e de
imagem para identificar padrdes que escapam ao olhar humano. Técnicas de aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado e aprendizado profundo (deep learning) t€ém sido am-
plamente utilizadas em tarefas como deteccdo precoce de doengas, classificagdo de imagens
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médicas (por exemplo, radiografias e ressonancias), predicdo de readmissdes hospitalares
e estratificacdo de risco [Moura et al. 2023, Teles et al. 2025]. A capacidade preditiva
dessas ferramentas contribui para diagndsticos mais rapidos, precisos e personalizados.

A popularizagao de dispositivos vestiveis (wearables), como smartwatches e sen-
sores biomédicos, tem permitido a coleta continua de dados fisiolégicos em tempo
real [Orphanidou 2019, Moura et al. 2023]. Esses dispositivos capturam informacdes
como batimentos cardiacos, nivel de atividade fisica, qualidade do sono e niveis de glicose.
Integrados a plataformas digitais de monitoramento, esses dados podem ser analisados para
identificar mudancas no estado de saude, prevenindo complicagdes clinicas e permitindo
intervengdes precoces [Moura et al. 2022]. A satide digital amplia o alcance do cuidado e
promove um modelo mais proativo e centrado no paciente.

A ciéncia de dados na saide enfrenta o desafio de lidar com dados oriundos de
multiplas fontes: prontudrios eletronicos, exames laboratoriais, sensores de dispositivos,
bases gendmicas e dados populacionais [Awrahman et al. 2022]. Esses dados s@o, muitas
vezes, heterogéneos em formato, granularidade e qualidade. A integracao dessas fontes
permite uma visdo mais completa e abrangente do paciente e da populacgdo, essencial
para analises preditivas, avaliacdo de intervengdes e formulacdo de estratégias de saide.
Ferramentas de big data e pipelines de processamento sd@o fundamentais nesse contexto.

Modelos preditivos que integram dados clinicos, gendmicos e ambientais tém
sido amplamente empregados para antecipar a ocorréncia de doengas, prever desfechos
terapéuticos e estimar riscos individuais a saude. [Shailaja et al. 2018]. Ao considerar
varidveis especificas de cada paciente, € possivel propor tratamentos personalizados que
maximizem a eficicia e reduzam efeitos adversos. Essa abordagem, conhecida como
medicina personalizada ou de precisao, ¢ uma das mais promissoras na interse¢ao entre
ciéncia de dados e saide [Collins and Varmus 2015]. A modelagem estatistica, regressoes
e algoritmos de aprendizado de mdquina sdo ferramentas centrais nesse processo.

Com o aumento do uso de dados pessoais na saide, surgem questdes criticas
relacionadas a ética e a privacidade. O compartilhamento e a andlise de informacdes
sensiveis exigem o cumprimento de normativas como a LGPD no Brasil e 0o GDPR na
Europa [Taddeo and Floridi 2018]. E fundamental garantir a anonimizacdo dos dados,
o consentimento informado dos pacientes e a transparéncia nos processos algoritmicos.
Além disso, ha preocupagdes sobre vieses em modelos de IA e o impacto ético de decisodes
automatizadas na satide. A regulacdo eficaz € essencial para assegurar o uso responsavel e
justo da ciéncia de dados.

3.8. Conclusoes

Este capitulo de livro forneceu uma introdugdo abrangente a aplicacdo de técnicas de
ciéncia de dados na drea da satde, abordando desde a manipulagdo basica de dados até
a criacdo de graficos interativos para visualizacdo de padrdes e insights. Comecamos
com a fundamentagdo do Python, essencial para a constru¢ao de um raciocinio légico
sOlido e para a criagdo de solugdes eficazes na andlise de dados. A compreensdo de
variaveis, operadores e estruturas condicionais proporcionou uma base essencial para o
processamento de dados em saudde.
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A manipulacdo de dados com o Pandas foi explorada de forma pratica, permitindo
ao leitor entender como selecionar, agregar e filtrar informacdes relevantes. A andlise de
dados de satide, como no estudo de pacientes com risco de diabetes, foi facilitada pela
utilizacio de dataframes, onde cada varidvel poderia ser manipulada de maneira eficiente e
concisa. A introducdo a fun¢des de agregacdo, agrupamento e ordenagdo, por exemplo,
proporcionou uma visdo detalhada das técnicas necessdrias para explorar grandes volumes
de dados e extrair informagdes uteis.

A secdo dedicada a limpeza e tratamento de dados destacou a importancia de
garantir a qualidade dos dados antes de prosseguir para a andlise. O uso de técnicas como
a remogao de duplicatas, o tratamento de valores ausentes e a gestao de outliers assegurou
que os resultados finais fossem baseados em dados confidveis e representativos.

Na parte de visualizagdo de dados, a escolha de grificos adequados, utilizando bi-
bliotecas como Seaborn e Plotly, permitiu a criacio de representacdes claras e informativas.
Os graficos de dispersdo, histograma e mapa de calor mostraram como explorar a relagao
entre varidveis, enquanto os graficos interativos de Plotly, como o grafico de pizza e o
grafico Sunburst, possibilitaram uma exploragdo mais dindmica dos dados. Esses recursos
sdo essenciais para a comunicagdo de resultados, especialmente em estudos clinicos, onde
a compreensdo rapida e precisa dos dados pode ter implicacdes significativas para a satde
publica.

Ao longo do capitulo, o uso de datasets reais e simulados proporcionou uma
compreensao pratica das técnicas aplicadas a andlise de dados em saude. O dataset
sobre diabetes, por exemplo, ilustrou como diferentes fatores podem impactar o risco de
desenvolver doengas, enquanto o estudo de pacientes com histérico de AVC evidenciou a
importancia de se ter uma visdo holistica das condi¢des de satde ao realizar analises.

Por fim, discutimos sobre as tendéncias em ciéncia de dados na sadde, destacando
como esta drea tem impulsionado avangos importantes na saide, por meio de tecnologias
como inteligéncia artificial, dispositivos vestiveis € modelos preditivos personalizados.
Esses recursos ampliam a precisdo e a eficiéncia do cuidado, mas também exigem aten-
cdo a questdes éticas e regulatorias, reforcando a importancia de uma atuacao critica e
responsavel na érea.

Em suma, este capitulo serve como um guia introdutério valioso para aqueles
interessados em aplicar técnicas de ciéncia de dados no campo da satude. Ao combinar
teoria, ferramentas préticas e exemplos do mundo real, os leitores sdo equipados com as
habilidades necessdrias para comegar a explorar, analisar e comunicar dados de saide de
maneira eficaz e eficiente.
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