Pré-Processamento de Dados

(Data Preprocessing)

Bem-vindos a nossa jornada pelo mundo do pré-processamento de dados!
Nesta apresentagao, exploraremos as etapas essenciais para transformar
dados brutos em informagdes valiosas que impulsionardo suas analises e
modelos.

Ao longo de nossa jornada, vocé descobrira técnicas fundamentais que todo
cientista de dados deve dominar, desde a limpeza basica até métodos
avancgados de transformacao. Prepare-se para desvendar os segredos que
fardo seus projetos de dados alcancarem resultados extraordinarios!
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O que é Prée-Processamento

de Dados?

Definicdo Académica

Conjunto de técnicas e
processos aplicados aos dados
brutos para torna-los adequados
para analise e modelagem,
removendo ruidos,
inconsisténcias e inadequacdes.

Importancia

Na Pratica

Etapa onde "arrumamos a casa"
antes de construir modelos,
garantindo que os dados
estejam limpos, organizados e
prontos para uso em algoritmos
de analise.

Representa até 80% do tempo em projetos de ciéncia de dados, sendo
fundamental para o sucesso de qualquer analise ou modelo preditivo.
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O pré-processamento transforma dados cadticos em informacdes \ ‘ /
estruturadas e confiaveis, criando a base solida necessaria para extrair
conhecimentos significativos em projetos de analise de dados.



Por que é Fundamental?

Acuracia dos Modelos

@) Dados de qualidade resultam em modelos mais precisos e
confidveis. O famoso "garbage in, garbage out" é uma realidade
inescapavel na ciéncia de dados.

Eficiéncia Computacional

Dados pré-processados adequadamente reduzem o tempo de
processamento e requisitos de memaria em modelos
complexos.

Insights Mais Claros

Q A visualizagao e interpretacao dos resultados tornam-se mais
intuitivas e precisas quando trabalhamos com dados limpos.

Em aplicacdes reais como sistemas de recomendacao, deteccao de fraudes
ou diagndsticos médicos automatizados, a qualidade do pré-processamento
frequentemente determina o sucesso ou fracasso do projeto.




Objetivos do Pre-
Processamento

&

4

Limpar Imperfeicdes

Identificar e corrigir erros, inconsisténcias e valores ausentes que
podem comprometer analises posteriores.

Padronizar Formatos

Garantir que todos os dados sigam o mesmo padrao de formatacao,
facilitando integracdo e comparacao.

Assegurar Integridade

Verificar a consisténcia logica dos dados, eliminando contradi¢cdes e
garantindo qualidade.

Reduzir Ruidos

Minimizar variagdes aleatérias que ndo representam padroes reais e
podem confundir algoritmos.

Alcancar estes objetivos permite que vocé construa uma base solida para
suas analises, aumentando significativamente as chances de obter
resultados confidveis e acionaveis.



Principais Etapas do Pre-
Processamento
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Estas etapas ndo sao necessariamente sequenciais e muitas vezes ocorrem

Limpeza

Identificacao e correcao de inconsisténcias, valores ausentes,

ruidos e outliers nos dados brutos.

Integracéo

Combinagao de dados de multiplas fontes em uma
representagao coerente e unificada.

Transformacéo

Conversao dos dados para formatos adequados através de
normalizacao, padronizagao e engenharia de features.

Reducéao

Diminuicao do volume de dados mantendo sua
representatividade através de técnicas de amostragem e
reducao dimensional.

de forma iterativa, com ajustes continuos até que se atinja a qualidade
desejada para analise.
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Limpeza dos Dados: Panorama

Obijetivo Final

<

X Dados limpos e confidveis

5 Métodos de Limpeza
Detecc¢ao e corre¢cdo de anomalias

[ Tipos de Problemas

Valores ausentes, ruido, duplicatas

A limpeza de dados é frequentemente comparada ao trabalho de um detetive, exigindo observacao atenta e metodologia rigorosa
para identificar problemas que podem estar escondidos em grandes volumes de informacao.

Estudos da Universidade de Sao Paulo indicam que a qualidade da limpeza de dados pode melhorar a precisao de modelos
estatisticos em até 35%, tornando-a uma das etapas mais criticas do processo analitico.



Valores Ausentes: Desafios
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Técnicas: Tratamento de
Data Impunatation Valores Ausentes
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Eliminagéo Imputacéao Estatistica
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distribuicdes normais

Imputacdo Avancada

e KNN (K-Nearest Neighbors)

e Regressao

e Algoritmos especificos (MICE, MissForest)

e Preserva melhor as relagdes entre variaveis

S

Em Python, bibliotecas como Pandas oferecem fungdes como fillna() e
dropna() que facilitam estas operagdes. A escolha da técnica deve considerar
o0 mecanismo de auséncia dos dados (MCAR, MAR ou MNAR).




Remocéao de Duplicatas

Consolidacéo

. . Analise Mesclar informagdes complementares de
Identlflcagao Determinar critérios para decidir quais registros duplicados ou simplesmente
Encontrar registros idénticos ou quase registros manter, como recéncia, manter o registro mais completo,
idénticos usando comparacao de completude ou fonte mais confiavel dos descartando os demais.
campos-chave ou técnicas de fuzzy dados duplicados.

matching para detectar duplicatas nao
exatas.

Em pandas, a funcao drop_duplicates() facilita esta tarefa, permitindo especificar quais colunas considerar e qual estratégia usar para
manter registros. Em R, fungées como distinct() do pacote dplyr oferecem funcionalidade similar.

Dados duplicados podem inflar artificialmente o tamanho do conjunto de dados e, mais perigosamente, causar vazamento de dados
entre conjuntos de treino e teste, comprometendo a validagdo de modelos.



ldentificacdo e Remocéao de Outliers

Deteccéo Visual

Boxplots, histogramas e scatter plots
para visualizar distribuicoes e identificar
valores extremos

Tratamento

Remocao, transformacao ou andlise
separada dos outliers identificados

W
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Métodos Estatisticos

Z-score, IQR (intervalo interquartil), teste
de Grubbs para quantificar anomalias

Algoritmos

Isolation Forest, DBSCAN e One-Class
SVM para detecgao automatizada

Nem todo outlier deve ser removido! Alguns valores extremos podem representar fendmenos importantes ou nichos especificos. A
decisao de como tratar outliers deve considerar o conhecimento do dominio e o objetivo da analise.



Corrigindo Erros e Inconsisténcias
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A padronizacao de dados é crucial para analises consistentes. Erros comuns incluem formatos de data variados (DD/MM/AAAA vs
MM/DD/AAAA), inconsisténcias em nomes (Joao Silva vs. Silva, Jodo), variagdes de escrita em categorias (Feminino, Fem., F) e
formatos numeéricos inconsistentes (1.000,00 vs 1000.00).

Ferramentas como expressdes regulares (regex) e funcdes de string sdo aliadas poderosas na deteccao e correcao sistematica
destes problemas, especialmente quando aplicadas em pipelines automatizados.



Deteccao de Dados Inconsistentes
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Verificagbes de Regras de
Negdcio

Aplicar validagdes especificas do
dominio, como "idade de
aposentadoria deve ser maior que
idade de contratagao” ou "data de
entrega nao pode ser anterior a
data do pedido".

Checagens de
Consisténcia Relacional

Garantir que relagdes entre tabelas
estejam integras, como chaves
estrangeiras validas e hierarquias
respeitadas em estruturas de
dados complexas.

Validagcdo de Formatos e
Tipos

Confirmar que os dados seguem
os formatos esperados, como
CPFs validos, e-mails com
estrutura correta ou codigos
postais no padrao adequado.

A deteccao de inconsisténcias frequentemente requer conhecimento profundo do dominio. Em dados de saude, por exemplo, é crucial
identificar combinag¢des impossiveis como "paciente masculino com gravidez" ou “crianga com histérico de catarata senil".



Integracdo dos Dados: Conceito

Visuelize your AR
AP] Landscape

Gain real-time insights
into you API health and
performance.

Bancos de Dados APIs e Servigos Web

Integracao de tabelas de diferentes Consumo de dados em tempo real de
sistemas transacionais, como ERP, CRM e servigos externos, como redes sociais,
sistemas legados, cada um com sua servicos de geolocalizacao ou APls
propria estrutura e semantica. governamentais de dados abertos.
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Arquivos e Planilhas

Incorporacgao de dados de arquivos CSV,
Excel, TXT e outros formatos
frequentemente usados para exportagao e
compartilhamento ad-hoc de informagdes.

A integracao bem-sucedida deve superar desafios como diferentes granularidades de dados, chaves nao coincidentes e conflitos

semanticos onde o mesmo termo tem significados diferentes em sistemas distintos.



Tecnicas para Integracado de Dados

Mapeamento de Schema

|dentificacado de correspondéncias entre campos de diferentes fontes

Processos ETL

S

Extract, Transform, Load para consolidacao estruturada

Data Lakes

Armazenamento de dados brutos para processamento posterior

Data Warehousing

=l

Consolidacao em estruturas otimizadas para analise

Ferramentas como Apache Airflow, Talend e Pentaho facilitam a criacao de pipelines de integragao robustos e escalaveis. Para
volumes menores, solugdes programaticas com Python (pandas) ou R (dplyr) podem ser suficientes.



Beneficios da Integracéao

360°

Visao Completa

Perspectiva holistica do negécio combinando dados de vendas, marketing,
operacdes e financeiro

30%

Reducédo de Redundancia

Diminuicao no armazenamento e esforco de manutencao por eliminacao de
duplicagoes

65%

Melhoria na Qualidade

Aumento médio na precisao dos dados ap6s processos de integracdao bem
executados

40%

Aceleracao de Insights

Redugao no tempo para obtencao de insights ao eliminar analises isoladas

A integracao eficaz permite que analistas respondam perguntas complexas
que seriam impossiveis com dados fragmentados. Por exemplo, entender
como campanhas de marketing especificas afetam nao apenas as vendas,
mas também o comportamento de longo prazo dos clientes e a lucratividade
geral.
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Transformacgao dos Dados:

Definicao

Conversao de
Valores

Alteracao do formato
ou unidade de medida
dos dados, como
converter temperaturas
de Celsius para
Fahrenheit ou moedas
estrangeiras para a
moeda local.

Ordenacao

Reorganizacao dos
dados em sequéncias
|6gicas para facilitar
analises, visualizacdes
e processamento
eficiente.

Normalizacdo

Ajuste da escala dos
dados para um
intervalo especifico,

tipicamente entre O e 1,

facilitando
comparacdes entre
variaveis com

magnitudes diferentes.

Padronizacao

Reescalonamento para
que os dados tenham
média zero e desvio
padrao unitario,
essencial para muitos
algoritmos de machine
learning.

A transformacao adequada é frequentemente a diferenca entre um modelo
mediocre e um excelente. Muitos algoritmos assumem certas propriedades
nos dados de entrada, como distribuicao normal ou escalas compativeis

entre variaveis.



Normalizagcao: por que fazer?

Problema das Diferentes Escalas Métodos de Normalizagéo

Considere um dataset com duas variaveis: "idade" (variando de Min-Max Scaling: Transforma dados para intervalo [0,1]
0-100) e "salario" (variando de 1.000-50.000). Sem

normalizagao, o algoritmo dara peso desproporcional a variavel
"salario” simplesmente devido a sua magnitude maior. Z-Score: Padroniza para média=0, desvio padrdo=1

Férmula: X' = (X - Xmin) / (Xmax - Xmin)

Férmula: X'=(X-p) /o

Robust Scaling: Usa medianas e quartis, ideal para dados com
outliers

A normalizagao é essencial para algoritmos baseados em distancia (KNN, K-means, SVM) e redes neurais. Para arvores de decisdo e
random forests, € menos critica, pois esses algoritmos nao sao sensiveis a diferencas de escala.



Padronizacdo de Dados Categoricos

Label Encoding
One-Hot Encoding
Binary Encoding
Target Encoding

Embedding

1 1 1
0 2 4
B Complexidade B Dimensionalidade B Interpretabilidade

A escolha do método de codificagao depende do algoritmo e do tipo de variavel categoérica. One-hot encoding funciona bem para
categorias nominais (sem ordem inerente), enquanto label encoding é mais adequado para categorias ordinais (com ordem natural).

Em Python, ferramentas como pandas.get_dummies() e as classes OneHotEncoder e LabelEncoder do scikit-learn simplificam essas
transformacdes.
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Binning (Discretizac3o)

@ Transformacao de varidveis numéricas continuas em | 8413
categorias discretas, como dividir idades em faixas (0-18, 19-
35, 36-60, 60+).

Transformacgdes Matematicas

V% Aplicacao de fungdes como log(), sqrt(), exp() para ajustar a
distribuicao dos dados e torna-la mais proxima da normal.

Box—-Cox e Yeo—-Johnson

(D Transformagdes paramétricas que encontram
automaticamente o melhor expoente para normalizar
distribuicdes enviesadas.

Codificagao Ciclica

L?'@ Transformacao de varidveis ciclicas como hora do dia, dia da
semana ou més em representacdes que preservam a natureza
circular dos dados.

A transformacao adequada de varidveis pode revelar padroes ocultos e
melhorar significativamente o desempenho dos modelos, especialmente
quando lidamos com dados que nao seguem uma distribuicao normal.




Engenharia de Features (Feature Engineering)

Decomposicao de Atributos

&3

Extrair componentes de variaveis complexas

Criacao de Interacdes

Combinar variaveis para capturar relacdes

Agregacdes Temporais

Calcular estatisticas em janelas de tempo

Transformacdes Baseadas em Dominio

%

Aplicar conhecimento especializado

A engenharia de features é considerada mais arte que ciéncia, combinando criatividade com conhecimento do dominio. Um exemplo
classico é transformar datas em features como "é fim de semana?’, "é feriado?" ou "dias desde a ultima compra" — informag¢des muito
mais valiosas para modelos preditivos.



Selecao de Atributos (Feature Selection)

Métodos de Filtro

Data Rg."i:ﬁons/ups .

Selecionam features independentemente do modelo, usando estatisticas
como correlagao, qui-quadrado ou ANOVA. Sao rapidos e escalaveis, ideais
para exploragao inicial de grandes conjuntos de dados.

Métodos Wrapper

Avaliam subconjuntos de features usando o préprio modelo preditivo.
Técnicas como Forward Selection e Backward Elimination testam
combinacdes de variaveis para encontrar o conjunto 6timo.

Meétodos Embedded

Incorporam selegao de features no préprio treinamento do modelo.
Algoritmos como Lasso, Ridge e arvores de decisdo naturalmente atribuem
importancia as variaveis durante o aprendizado.

A selecao adequada de atributos ndo apenas melhora a performance dos modelos, mas também aumenta sua interpretabilidade e
reduz custos computacionais e de armazenamento.
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Algoritmos conhecidos em Feature Selection

Método

Filtro

Filtro

Wrapper

Embedded

Embedded

Algoritmo

Variancia

ANOVA

RFECV

Lasso

Random Forest

Vantagens

Simples e rapido

Bom para classificagao

Alta precisao

Integrado ao modelo

Captura interagoes

Limitagoes

Nao considera relagdo com
target

Assume distribui¢cdo normal

Computacionalmente
intensivo

Sensivel a outliers

Pode favorecer features com
muitas categorias

Em Python, o Scikit-learn oferece implementacdes eficientes destes algoritmos. Por exemplo, SelectKBest para métodos de filtro, RFE
(Recursive Feature Elimination) para wrappers, e acesso direto aos coeficientes em modelos com regularizagdo para métodos

embedded.

Na pratica, € comum utilizar uma combinag¢ao de abordagens, iniciando com métodos de filtro para uma reducao inicial e depois
refinando com métodos wrapper ou embedded.




Reducao dos Dados: Conceito

Obijetivo Central

5
ar

Minimizar complexidade mantendo informacgéo essencial

Estratégias Principais

Reducéao de dimensionalidade e amostragem representativa

Beneficios Imediatos

Maior velocidade, menor custo computacional, visualizagao facilitada

Métodos Populares

O

PCA, LDA, t-SNE, UMAP, amostragem estratificada

A "maldi¢cao da dimensionalidade" é um fendmeno onde o volume do espacgo cresce exponencialmente com o aumento das
dimensodes, fazendo com que os dados se tornem esparsos. Isso prejudica algoritmos baseados em distancia e aumenta o risco de
overfitting.

Reduzir dimensdes nao é apenas sobre eficiéncia computacional — é frequentemente uma necessidade matematica para obter
modelos robustos.



Reducédo de Dimensionalidade na Pratica

PCA

Analise de Componentes Principais: @
transforma dados em componentes
ortogonais que maximizam a variancia

UMAP 5B

Mais rapido que t-SNE e melhor
preserva estrutura global

Implementagcao do PCA em Python é surpreendentemente simples:

from sklearn.decomposition import PCA
pca = PCA(n_components=2)
X_reduced = pca.fit_transform(X)

LDA

Analise Discriminante Linear: busca
projecdes que melhor separam classes

t-SNE

Preserva estruturas locais, ideal para
visualizacao de clusters

A visualizacao dos dados em dimensdes reduzidas frequentemente revela padrdoes que eram impossiveis de observar nos dados

originais de alta dimensao.



Tecnicas de Reducédo de Amostra

Amostragem Aleatdria Simples

Seleciona observacdes aleatoriamente
com igual probabilidade.

e Facil implementagéo
e Boa para distribuicbes homogéneas
e Pode nao preservar proporgoes de

classes

Ideal para conjuntos de dados
balanceados e de grande volume.

Amostragem Estratificada

Mantém as proporc¢des das classes ou
estratos originais.

e Preserva distribuicdo da variavel alvo

e Essencial para dados
desbalanceados

e Requer conhecimento prévio das
classes

Recomendada para problemas de
classificagcao com classes minoritarias
importantes.

Bootstrapping

Amostragem com reposicao para criar
multiplas amostras.

e Base paratécnicas como Random
Forest

e Permite estimativas de incerteza

« Util para conjuntos pequenos

Essencial para métodos de ensemble e
técnicas de validacao avangadas.

A escolha da técnica de amostragem adequada pode ter impacto significativo na representatividade dos dados e, consequentemente,
na capacidade de generalizagcdo dos modelos treinados.



Pipeline de Pre-
Processamento

Importacéo

<)

Carregamento dos dados brutos

Limpeza

Tratamento de valores ausentes e outliers

Transformacgéo

©

== . : L
Normalizacao e encoding de variaveis
Validacao

Vv

Verificagao de qualidade e consisténcia

Exemplo de pipeline no scikit-learn:

from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.impute import Simplelmputer

preprocessor = Pipeline([
('imputer’, Simplelmputer(strategy='"median’)),
('scaler’, StandardScaler())

)

# Aplicar o pipeline aos dados
X_processed = preprocessor.fit_transform(X)

Pipelines garantem que as mesmas transformacodes sejam aplicadas
consistentemente nos dados de treino e teste, evitando vazamento de
informacoes e facilitando a reprodutibilidade.




Validacdo dos Dados apos
Pré-Processamento

() Verificagdo de Completude

Confirmar que nao restam valores ausentes nao tratados e que todas
as variaveis necessarias estao presentes na forma esperada.

Q\.““b“‘

a® Analise de Distribuicées

Verificar se as distribuicdes apds transformacdes estdo adequadas,
sem distorcdes severas ou perda de informacao relevante.

ol Deteccdo de Anomalias Residuais

Buscar pontos extremos ou padrdes incomuns que possam ter
sobrevivido ao processo de limpeza e requeiram atencao especial.

}9 Teste com Algoritmos Simples

Aplicar modelos basicos para verificar se os dados processados
produzem resultados preliminares coerentes e sem erros técnicos.

A validacao pds-processamento é frequentemente negligenciada, mas é
crucial para evitar propagacao de erros. Documentar meticulosamente as
transformacdes realizadas permite rastrear problemas e ajustar o processo
quando necessario.




Pré—-Processamento em Machine Learning

120
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Regressao Logistica SVM KNN Random Forest Redes Neurais
B Acuracia Sem Pré-Processame... [} Acuracia Com Pré-Processame...

Cada algoritmo tem requisitos especificos de pré-processamento. Modelos baseados em distancia como KNN e SVM sao
extremamente sensiveis a escala das variaveis, enquanto arvores de decisao sao relativamente robustas a dados ndao normalizados.

Ignorar o pré-processamento adequado pode ndo apenas reduzir a acuracia, mas também levar a modelos instaveis, interpretacdes
erroneas e falhas completas em casos extremos.



Pre-Processamento para
Deep Learning
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Em deep learning, o pré-processamento adequado pode ser a diferencga entre
um modelo que ndo converge e um que atinge estado da arte. Redes neurais
sao particularmente sensiveis a qualidade e formato dos dados de entrada.



Balanceamento de Dados

Undersampling

removial of
ints
g:;z;:n s removial of .

blata point

&=

Reduz a quantidade de exemplos da classe majoritaria para equilibrar com
a minoritaria. Métodos incluem Random Undersampling e Tomek Links,
qgue remove pares de exemplos de classes diferentes que sao vizinhos
préximos.

MAJORITY
CLASS

meroval point
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o Oversampling

L - OfERSAMPLED DATA

| Aumenta artificialmente a quantidade de exemplos da classe minoritaria. O
|
e 1 ‘ I | ontsaiim o método mais simples é a duplicagao aleatdria, mas pode levar a
, | . ' ! _
L L | | ‘ overfitting.

SMOTE

Synthetic Minority Over-sampling Technique cria exemplos sintéticos da
classe minoritaria, interpolando entre exemplos existentes, evitando a
simples duplicacao e reduzindo riscos de overfitting.

Smote Algorithm

O desbalanceamento de classes é comum em problemas do mundo real como detecgéo de fraudes (poucos casos positivos) e

diagnéstico de doengas raras. Ignorar esse desbalanceamento pode levar a modelos que sempre preveem a classe majoritaria,
obtendo alta acuracia mas falhando no objetivo real.



Casos de Uso: Financas

Deteccéao de Fraude

Identificacao de transagdes suspeitas
através de deteccado de anomalias em
padroes de gastos

Deteccéo de Lavagem

Integragao de multiplas fontes de dados
para identificar padrdes suspeitos de
movimentacao financeira

Previsao de Mercado

Normalizagao de séries temporais
financeiras para modelos preditivos de
comportamento de ativos

Analise de Crédito

Tratamento de dados categoéricos e
numeéricos para avaliacao precisa de
risco de inadimpléncia

No setor financeiro, o pré-processamento adequado é crucial ndo apenas para a precisao dos modelos, mas também para atender
requisitos regulatérios e de compliance. Técnicas avangadas como normalizacado adaptativa e detecgao contextual de outliers sao

frequentemente necessarias.



Casos de Uso: Saude

Prontuarios Eletrénicos

Estruturacao de dados clinicos nao padronizados, com
tratamento especial para terminologias médicas
inconsistentes e abreviagdes variaveis entre
instituicoes.

Monitoramento de Pacientes

Processamento de séries temporais de sinais vitais,
removendo ruidos de equipamentos e artefatos de
movimento para detectar anomalias fisiolégicas reais.

Diagnéstico por Imagem

Normalizagao de imagens médicas (raio-X,
ressonancia) para controlar diferencas entre
equipamentos e protocolos, permitindo analise
consistente por algoritmos de visdao computacional.

Analise Gendmica

Normaliza¢do de dados de sequenciamento genético,
controlando variagdes de laboratério e plataforma para
identificar padrdes biologicos verdadeiros.

Na area de saude, erros de pré-processamento podem ter consequéncias graves. Um estudo da Universidade Federal do Rio Grande
do Sul demonstrou que técnicas apropriadas de limpeza e normalizacao melhoraram em 23% a precisao de modelos de previsao de

readmissao hospitalar.
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Casos de Uso: Varejo/E-commerce

360° 15%

Visao do Cliente Aumento em Vendas
Integracao de dados de multiplos canais para criar perfil Melhoria média ap6s implementacao de recomendacgdes
unificado de compra baseadas em dados pré-processados

3X 42%

Eficiéncia em Estoque Reducdo em Churn
Aumento na precisao das previsdes de demanda com dados Diminuicado na perda de clientes apds segmentacao precisa
limpos

No varejo, desafios especificos de pré-processamento incluem a normalizagdo de dados sazonais, tratamento de multiplos SKUs e
variantes de produtos, e a integracao de dados offline e online. Técnicas avangadas de feature engineering, como criagao de variaveis
de comportamento de navegacao e historico de compras, sao particularmente valiosas.



Ferramentas Populares para Pré-Processamento

@

Python

Ecossistema rico com pandas para manipulagao de
dados, scikit-learn para transformacoes e pré-
processamento estatistico, e NumPy para operacoes
numeéricas eficientes. Ideal para integracdo com pipelines
de machine learning.

OpenRefine

Ferramenta especializada em limpeza de dados com
interface grafica amigavel. Excelente para deteccao e
correcao de inconsisténcias em texto e reconciliagdo com
bases de conhecimento externas.

C

i

R

Excelente para analise estatistica, com pacotes como
dplyr e tidyr para manipulacao de dados, e caret para pré-
processamento voltado a machine learning.
Particularmente forte em visualizagdes exploratdrias com

ggplot2.

Ferramentas ETL

Solugdes como Talend, Pentaho e Apache NiFi para fluxos
complexos de extracao, transformacao e carga em
ambientes empresariais com grandes volumes de dados.

A escolha da ferramenta depende ndo apenas do tipo de dado e complexidade do problema, mas também da integracdo com o

restante do fluxo de trabalho analitico e das habilidades da equipe.



Fluxo Completo: Exemplo Pratico em Python

Importacao e Inspecéao

Carregamento dos dados com
pandas, analise exploratéria
inicial e identificagdo de
problemas potenciais através
de métodos como info(),
describe() e isnull().sum().

Limpeza e
Transformacéo

Tratamento de valores
ausentes, remocgao de
duplicatas, corregao de tipos
de dados e normalizacao de
variaveis numéricas usando
técnicas apropriadas ao
conjunto de dados.

Engenharia de Features

Criacao de novas variaveis
relevantes, aplicacao de
encoding para variaveis
categoricas e selegao de
atributos mais importantes
para o modelo.

Preparacéo Final

Divisdo em conjuntos de treino
e teste, aplicacao de pipeline
de transformacdes e validacao
da qualidade final dos dados
processados.

Um exemplo tipico em Python combinaria pandas para manipulagao de dados, scikit-learn para transformagdes padronizadas e
matplotlib/seaborn para visualizacoes de controle. Para fluxos de trabalho complexos, frameworks como kedro ou prefect podem
ajudar a organizar e monitorar as etapas.



Fluxo Completo: Exemplo Pratico em R
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O fluxo em R tipicamente aproveita o poder do tidyverse, com dplyr para manipulacao de dados, tidyr para reestruturagao, stringr para
processamento de texto e ggplot2 para visualizagcdes de controle. O cédigo tende a ser mais conciso e expressivo gracas ao operador

pipe (%>%) que permite encadear operagdes de forma intuitiva.

Um diferencial do R é sua forte integracao com técnicas estatisticas avancadas, facilitando transformacdes baseadas em
distribuicdes especificas e analises robustas para detec¢ao de outliers e valores influentes.



MISSUING
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Erros Comuns no Prée-
Processamento

—

Leak de Dados

Aplicar transformacdes
(como normalizagéo)
usando informacodes do
conjunto de teste,
criando uma visao
artificialmente otimista
do desempenho do
modelo.

Overengineering

Criar features
excessivamente
complexas que
capturam ruido em vez
de sinal, levando a
overfitting e modelos
frageis em producao.

r’

Imputacéao
Inadequada

Substituir valores
ausentes sem
considerar o
mecanismo de
auseéncia, introduzindo
viés ou distorcendo
relagdes importantes
nos dados.

€

Remocéao
Excessiva

Eliminar outliers
legitimos que
representam
fendmenos raros mas
importantes, perdendo
informacao valiosa
sobre casos extremos.

Um erro sutil mas impactante é aplicar transformacdes baseadas em
conhecimento futuro, como usar a distribuicao total dos dados para
normalizagao antes de dividir em treino/teste, o que constitui uma forma de

vazamento de dados.



ey

Boas Praticas: Projeto Real

Separacao Antecipada
Dividir os dados em treino/teste ANTES de qualquer pré-processamento para evitar vazamento de informacoes.

/O

Pipelines Reproduziveis
Encapsular todas as transformagdes em pipelines automatizados que possam ser aplicados de forma idéntica a novos

0
R/
dados.
Versionamento
] Manter controle de versao tanto do cédigo de pré-processamento quanto dos dados em diferentes estagios de
transformacéo.

Validacao Cruzada
Usar técnicas como k-fold para garantir que o pré-processamento funcione bem em diferentes subconjuntos dos

dados.

v

N4
Uma pratica essencial é o "fit on train, transform on all" - ou seja, calcular parametros de transformacao (como média e desvio padrao
para normalizagdo) apenas no conjunto de treino, e depois aplicar esses mesmos parametros ao conjunto de teste.



Documentando Etapas de
Pré-Processamento

Logs Detalhados Versionamento de Dados

e Registrar cada e Usar ferramentas como DVC
transformacao aplicada (Data Version Control)

e Documentar parametros e Armazenar snapshots em
utilizados pontos criticos

e Armazenar métricas "antes e e Manter metadados
depois” associados a cada versao

e Manter informacgdes sobre e Permitir rollback em caso de
dados removidos problemas

Metadados de Transformacéo

e Documentar decisdes e justificativas
e Registrar tentativas alternativas
e Manter referéncias a literaturas consultadas

e Vincular a requisitos de negdcio especificos

A documentacao adequada é essencial para reprodutibilidade cientifica e
confianga nos resultados. Em ambientes regulados como finangas e saude, é
frequentemente um requisito legal demonstrar exatamente como os dados
foram processados antes da modelagem.




Etica e Responsabilidade no Tratamento de Dados

Conformidade Legal Prevencao de Viés
O pré-processamento deve respeitar legislacdes como a LGPD Técnicas de pré-processamento podem inadvertidamente
(Lei Geral de Protecao de Dados) do Brasil, que estabelece introduzir ou amplificar vieses discriminatorios:

principios para tratamento de dados pessoais: - o
o Verificar representatividade das amostras

» Finalidade especifica e explicita e Testarimpacto em grupos protegidos

 Adequagao ao propdsito informado o Aplicar técnicas de fairness-aware preprocessing

e Limitagao ao minimo necessario o Documentar decisdes para auditoria

e Transparéncia ao titular dos dados

Um caso emblematico ocorreu quando um algoritmo de recrutamento de uma grande empresa de tecnologia foi treinado com dados
histéricos sem o devido pré-processamento ético, resultando em discriminacao de género. A identificagao e mitigacao proativa de
vieses durante o pré-processamento é fundamental para sistemas de IA responsaveis.



Visualizagcdo para Conferéncia dos Dados

ORI

DATA VISUALIZATION

AAAAAAAAA

Histogramas Scatterplots Heatmaps

Ideais para verificar distribuicdes de Fundamentais para examinar relagdes Excelentes para visualizar matrizes de
variaveis numéricas antes e depois de entre pares de variaveis, detectar padrées correlacao e identificar grupos de variaveis
transformacdes. Permitem identificar nao-lineares e identificar outliers altamente correlacionadas, auxiliando na
rapidamente assimetrias, multimodalidade  multivariados que podem passar deteccado de multicolinearidade e na

e o efeito de normalizagdes. despercebidos em analises univariadas. selegao de features.

Ferramentas como seaborn em Python e ggplot2 em R oferecem fungdes especificas para visualizacdes de diagndstico. O principio
"visualize antes e depois" deve ser aplicado a cada transformacao significativa para garantir que os efeitos sejam os esperados.



Automatizacdo do Pré-Processamento

AutoML Completo

|SI Plataformas end-to-end com automacao total
& Solugdes Especializadas
Ferramentas focadas em etapas especificas do pré-processamento
/ Bibliotecas Programaticas
</>

Frameworks que facilitam automacao via cédigo

Workflows Customizados

©

Pipelines automatizados para casos especificos

Plataformas de AutoML como H20.ai, DataRobot e Google AutoML incluem poderosos recursos de pré-processamento automatico,
detectando e tratando problemas comuns sem intervengao manual. Bibliotecas como auto-sklearn e TPOT em Python aplicam
otimizacao Bayesiana e algoritmos genéticos para encontrar os melhores pré-processamentos para um problema especifico.

A automacao traz eficiéncia, mas deve ser aplicada com conhecimento do dominio e supervisao adequada para evitar decisdes

inapropriadas em casos complexos ou sensiveis.



Pré-Processamento em BIG
DATA Big Data Preprocessing
Frameworks

= Desafio de Volume

Processamento de datasets que excedem a capacidade de
memdaria de uma unica maquina, exigindo abordagens
distribuidas.

RS Desafio de Velocidade

Tratamento de dados em streaming que chegam continuamente
e precisam ser pré-processados em tempo real.

3 Desafio de Variedade
Integragé@o e normalizagao de dados heterogéneos provenientes
de multiplas fontes e em formatos diversos.

4 Solucdes Escaldveis

Frameworks como Apache Spark, Hadoop e Dask que permitem
processamento paralelo e distribuido.

Em ambientes de Big Data, o pré-processamento frequentemente precisa ser
reimplementado para aproveitar paradigmas de computacéao distribuida. Por
exemplo, operagcdes como imputacao de valores ausentes devem ser
repensadas para funcionar em um contexto de MapReduce.




Desafios Atuais e Futuro do Pré-Processamento

® IA Generativa ) Dados Nao-Estruturados
Modelos como GPT e DALL-E criam novos desafios para O crescimento exponencial de texto, imagens, audio e
validacao e pré-processamento de dados sintéticos, video demanda técnicas avangadas de extragao de
exigindo técnicas especificas para detectar e controlar caracteristicas e representacao para transformar
artefatos artificiais. conteudo nao-estruturado em features utilizaveis.

{F Internet das Coisas (loT) @ Privacidade por Design
Sensores distribuidos geram volumes massivos de dados Novas abordagens como privacidade diferencial e
frequentemente ruidosos e com falhas, criando desafios federated learning estao redefinindo como dados
para limpeza e sincronizagao em tempo real. sensiveis podem ser pré-processados sem comprometer

a confidencialidade.

O futuro do pré-processamento aponta para maior automagao com supervisao humana estratégica, onde algoritmos inteligentes
sugerem transformacdes e especialistas validam decisdes criticas, criando um fluxo hibrido que combina eficiéncia computacional
com julgamento contextual.



Benchmarking: Estudos de Caso Académicos

Instituicao

UFMG

USP

UFRGS

UNICAMP

UFPR

Estudo

Comparacao de técnicas de imputacao
em dados clinicos

Impacto do pré-processamento em
classificagao de imagens

Técnicas de feature selection em Big
Data

Balanceamento de classes em fraudes
financeiras

Transformacgao de variaveis para
modelos lineares

Conclusao Principal

MICE superou métodos tradicionais em
78% dos casos

Normalizacao adaptativa melhorou
acuracia em 23%

Métodos embutidos mostraram melhor
equilibrio performance/tempo

SMOTE-ENN superou outras técnicas
na métrica F1

Box-Cox automatizado reduziu erro
quadratico em 42%

Estudos comparativos rigorosos sao fundamentais para estabelecer boas praticas baseadas em evidéncias. A academia brasileira
tem contribuido significativamente para o avanco das técnicas de pré-processamento, especialmente em dominios como saude,
financas e processamento de linguagem natural para portugués.



Reprodutibilidade e Transparéncia Cientifica

Documentacéao
Completa

Registro detalhado de todas as
transformacdes, incluindo
parametros especificos, ordem
de aplicacao e justificativas
para decisdes tomadas no pré-
processamento.

Cddigo Aberto

Compartilhamento dos scripts
e notebooks utilizados,
permitindo que outros
pesquisadores possam
inspecionar e replicar
exatamente os mesmos

passos de pré-processamento.

Dados Versionados

Preservacao dos dados em
diferentes estagios de
processamento, idealmente
com ferramentas especificas
de versionamento de dados
como DVC ou Datalad.

Ambientes
Reproduziveis

Especificacao precisa do
ambiente computacional
através de contéineres Docker
ou ferramentas como Conda,
garantindo consisténcia de
dependéncias.

A crise de reprodutibilidade em ciéncia de dados é parcialmente atribuida a praticas inconsistentes de pré-processamento.
Pesquisadores da UFMG demonstraram que pequenas variacdes no pré-processamento podem levar a conclusodes significativamente

diferentes, mesmo mantendo o mesmo algoritmo e dados brutos.
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Repositérios Académicos

O Portal de Periédicos CAPES (www.periodicos.capes.gov.br) oferece
acesso a pesquisas brasileiras sobre pré-processamento de dados. O
Repositério da Producédo USP (producao.usp.br) contém teses e
dissertacdes com abordagens inovadoras em tratamento de dados.

Comunidades Online

A comunidade Data Hackers (datahackers.com.br) mantém grupos ativos
no Slack e podcast com episddios sobre pré-processamento. O Stack
Overflow em Portugués tem tags especificas para duvidas sobre limpeza e
transformacéo de dados.

Eventos e Meetups

Grupos como PyData Brasil e R-Ladies realizam encontros regulares com
palestras sobre boas praticas em preparacao de dados. A Conferéncia
Brasileira de Ciéncia de Dados frequentemente apresenta workshops
praticos sobre o tema.

Participar ativamente dessas comunidades permite aprender com experiéncias reais, compartilhar desafios especificos e se manter
atualizado sobre novas técnicas e ferramentas que surgem constantemente neste campo dinamico.



Checklist Pre-Processamento

2o Exploracéo Inicial % Limpeza Basica Q] Transformagdes
Entender a estrutura dos dados, Tratar valores ausentes, remover Aplicar normalizagao, encoding de
verificar tipos de variaveis, duplicatas, corrigir erros de variaveis categoéricas e outras
distribuicdes e identificar formato e lidar com outliers transformacgdes necessarias para
problemas potenciais através de seguindo estratégias apropriadas adequar os dados aos algoritmos
analise exploratoria. ao contexto. planejados.

@ Engenharia de Features O Validacg3o Final
Criar novas variaveis relevantes, aplicar técnicas de Verificar a qualidade dos dados processados, garantir que
reducao de dimensionalidade se necessario e selecionar o transformacgdes foram aplicadas corretamente e
conjunto final de atributos. documentar todo o processo.

Esta checklist deve ser adaptada as necessidades especificas de cada projeto, mas serve como um guia geral para garantir que
nenhuma etapa essencial seja esquecida. Implementa-la como um protocolo formal ajuda a manter consisténcia entre diferentes
conjuntos de dados e membros da equipe.



Conclusao: O Valor do Bom Pré-Processamento

Modelos Superiores Insights Confiaveis

Dados bem preparados resultam em & Analises baseaflas em dadf)s limpos
algoritmos mais precisos e robustos \? ge.ram, cgnclusoes Gl
acionaveis
Confianca Organizacional 4 S Opered el
Decisdes baseadas em dados de o .
SElTEEde (el SeaEnE e Processos otimizados econc')mlz.am
credibilidade tempo e recursos computacionais

O investimento em pré-processamento de qualidade nao é apenas uma questao técnica, mas estratégica. Como aprendemos ao longo
desta jornada, dados bem preparados sao o alicerce sobre o qual construimos modelos confidveis e extraimos conhecimentos
valiosos.

Lembre-se: no mundo da ciéncia de dados, a qualidade do resultado final raramente supera a qualidade dos dados de entrada.
Dedique o tempo e atengao necessarios para transformar dados brutos em informacgdes verdadeiramente valiosas!



Imagens Referenciais e llustracoes

DATA PROCESSING
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_ Discover
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EXPLORE RESOURCES

Para enriquecer suas apresentag¢oes sobre pré-processamento de dados, diversos recursos gratuitos estao disponiveis online. Bancos
de imagens como Unsplash, Pexels e Pixabay oferecem fotografias de alta qualidade sob licencas permissivas.

Para visualizagdes mais técnicas, plataformas como Flaticon fornecem icones relacionados a dados, enquanto projetos como unDraw
e Humaaans disponibilizam ilustragdes customizaveis. O Google Data Studio e o Tableau Public permitem criar e exportar
visualizagdes profissionais que podem ser incorporadas em apresentacodes didaticas.



Referéncia 1: Universidade Federal de Minas Gerais
(UFMG)

[} Artigo: "Pré-processamento de Dados e a [E] Resumo

Qualidade dos Modelos Preditivos Estudo experimental comparando diferentes técnicas de

Autores: Silva, M.A,, Oliveira, J.R. & Santos, P.F. (2020) pré-processamento e seu impacto na performance de
algoritmos de aprendizado de maquina em cenarios de
alta dimensionalidade.

¥ Disponibilidade i Contribuicao Principal
Repositorio institucional: repositorio.bc.ufg.br Metodologia sistematica para avaliagao do impacto do
pré-processamento, aplicavel a diferentes dominios de
problema.

Este estudo da UFMG apresenta uma analise quantitativa sobre como diferentes estratégias de limpeza e transformacao de dados
afetam a acurdcia, precisao e recall de modelos preditivos, com énfase especial em conjuntos de dados desbalanceados tipicos de
aplicacoes reais.



Referéncia 2: Universidade Federal do Rio Grande
do Sul (UFRGS)

Detalhes da Dissertacao Principais Contribui¢cdes

Titulo: "Técnicas de Pré-Processamento de Dados em Big Data" Framework distribuido para pré-processamento escalavel

Autor: Fernandes, L.C. (2021) e Algoritmos adaptados para processamento em streaming
e Comparativo de performance em clusters Hadoop

Orientador: Prof. Dr. Rodrigo Weber dos Santos .
e Estudo de caso com dados de redes sociais

Programa: P6s-Graduagdo em Ciéncia da Computagao « Cddigo-fonte disponibilizado em repositério aberto

Disponivel em: lume.ufrgs.br

Esta dissertacao da UFRGS aborda os desafios especificos do pré-processamento em contextos de Big Data, onde as técnicas
tradicionais frequentemente falham devido a limitagdes de escalabilidade. O trabalho propde adaptagdes de algoritmos classicos de
limpeza e transformacao para ambientes distribuidos, com implementacdes praticas em Apache Spark.



Referéncia 3: Universidade de Sao Paulo (USP)

Contexto da Pesquisa

Estudo longitudinal iniciado em 2018 para avaliar
sistematicamente como diferentes estratégias de pré-
processamento afetam o desempenho de algoritmos
de machine learning em diversos dominios.

Resultados

Demonstracao quantitativa de que o pré-
processamento adequado pode melhorar a acuracia em
até 37%, com maior impacto em algoritmos baseados
em distancia como SVM e KNN.

Y

Metodologia

Experimentos controlados com 15 conjuntos de dados
de referéncia, comparando 8 técnicas de pré-
processamento e seu impacto em 5 algoritmos de
classificagao populares.

Recursos Disponiveis

Tese completa, codigos-fonte e datasets utilizados
estao disponiveis no repositério teses.usp.br,
permitindo reprodugao completa dos experimentos.

Esta pesquisa da USP é particularmente valiosa por sua abordagem sistematica e rigorosa, estabelecendo um benchmark que pode
ser utilizado por outros pesquisadores para avaliar novas técnicas de pré-processamento em comparacao com métodos

estabelecidos.



Referéncia 4: Universidade Federal do Parana
(UFPR)
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A monografia "Ferramentas para Limpeza e Transformacgao de Dados" da UFPR (2022) apresenta uma analise comparativa abrangente
das principais ferramentas disponiveis para pré-processamento de dados. O estudo avalia aspectos como facilidade de uso, eficiéncia
computacional, recursos disponiveis e adequacao a diferentes tipos de dados.

Além da comparacao técnica, o trabalho inclui estudos de caso praticos demonstrando fluxos de trabalho completos para cenarios
comuns de pré-processamento, como integragao de fontes heterogéneas e limpeza de datasets textuais complexos. Disponivel no
repositorio.ufpr.br.



Referéncia 5: Artigo Datacamp

Informacdes do Artigo Conteudo Principal
e Titulo: "Pré-processamento de e Tutoriais passo-a-passo com
dados: Um guia completo com cédigo Python
exemplos em Python® o Exemplos préticos usando pandas
e Autor: Equipe Datacamp Brasil e scikit-learn
e Publicado em: Marco 2022 e Notebooks Jupyter disponiveis
o URL: datacamp.com/pt/blog/data- para download
preprocessing e Datasets de exemplo para pratica
imediata

Toépicos Abordados

Limpeza e transformacao de
dados

Engenharia de features avangada
Tratamento de dados categoricos

Técnicas de balanceamento de
classes

Este artigo do Datacamp se destaca pela abordagem pratica e orientada a cddigo, ideal para estudantes que desejam implementar os
conceitos tedricos em projetos reais. Os exemplos sao claros e bem documentados, permitindo que mesmo iniciantes em

programacao possam seguir o passo-a-passo.



Referéncia 6: AWS — O que é Data Preparation?

Fonte URL Foco Ferramentas
Amazon Web Services aws.amazon.com/pt/w Pré-processamento em AWS Glue, SageMaker,
(AWS) - Documentagao hat-is/data- ambientes de nuvem EMR e outras solugdes
Oficial em Portugués preparation/ escalaveis nativas

Este recurso da AWS oferece uma visao completa sobre preparacao de dados em ambientes de nuvem, com énfase especial em
escalabilidade e integragcao com servicos gerenciados. O material explica como implementar pipelines de pré-processamento
robustos utilizando a infraestrutura AWS, ideal para projetos que lidam com grandes volumes de dados.

Além do conteudo conceitual, a documentacao inclui exemplos praticos com codigos e templates que podem ser adaptados para
necessidades especificas, tornando-o um recurso valioso tanto para iniciantes quanto para usuarios experientes da plataforma.



Referéncia 7: Embarcados

Detalhes do Artigo Conteudo Especializado

Titulo: "Pré-Processamento Dos Dados - Embarcados” Este artigo do portal Embarcados aborda especificamente o
pré-processamento de dados em sistemas embarcados e
dispositivos 10T, onde as restricdes de recursos computacionais

Publicado: Janeiro 2021, atualizado em Margo 2022 criam desafios Unicos.

Autor: Equipe Editorial Embarcados

URL: embarcados.com.br/pre-processamento-dos-dados/ O material cobre técnicas de filtragem de ruido em sensores,
compressao de dados para transmissao eficiente, e algoritmos

leves para deteccao de anomalias em tempo real, tudo
otimizado para hardware com capacidade limitada.

Diferente de muitos recursos que focam em pré-processamento em ambientes com abundancia de recursos, este artigo oferece uma
perspectiva valiosa sobre como adaptar técnicas para dispositivos de borda (edge devices), onde o processamento deve ocorrer
localmente antes da transmissao.

Exemplos praticos utilizando microcontroladores Arduino e ESP32 demonstram implementacgdes reais de filtros digitais, amostragem
adaptativa e técnicas de agregacao local de dados.



Referéncia 8: Instituto Politécnico do Porto

Detalhes da Dissertacéo

Silva, D. (2021) "Pré-
processamento de Dados e
Comparacgao entre Algoritmos
de Classificacao". Dissertagao
de Mestrado em Engenharia
Informatica, Instituto
Politécnico do Porto.

Metodologia

Estudo comparativo utilizando
5 datasets publicos de
referéncia, aplicando 7
técnicas distintas de pré-
processamento e avaliando o
impacto em 8 algoritmos de
classificacao populares.

Resultados Principais

Demonstragcao quantitativa de
que a combinacgao 6tima de
técnicas de pré-
processamento varia
significativamente
dependendo do algoritmo de
classificacao utilizado.

Disponibilidade

Texto completo e codigos
disponiveis em:
recipp.ipp.pt/bitstream/10400.
22/18266/1/DM\_DanielSilva\
_2021\_MEI.pdf

Esta dissertacao de mestrado apresenta uma analise sistematica e rigorosa sobre a interagao entre técnicas de pré-processamento e
algoritmos de classificagao. Apesar de ser de uma instituicao portuguesa, o trabalho esta em portugués e utiliza métricas e
metodologias diretamente aplicaveis ao contexto brasileiro.



Referéncias Complementares

Tipo

Livro

Artigo

Tese

Online

Formato ABNT

SOBRENOME, Nome. Titulo. Edicao.
Local: Editora, ano.

SOBRENOME, Nome. Titulo do artigo.
Nome da revista, v. X, n. Y, p. inicial-
final, més ano.

SOBRENOME, Nome. Titulo. Ano.
Numero de folhas. Tese (Doutorado em
X) — Instituicdo, Local, ano.

SOBRENOME, Nome. Titulo. Disponivel
em: URL. Acesso em: dia més ano.

Exemplo

SILVA, Jodo. Pré-processamento de
Dados. 2. ed. Sao Paulo: Atlas, 2020.

SANTOS, Ana. Técnicas avangadas de
limpeza de dados. Revista Brasileira de
Ciéncia de Dados, v. 5,n. 2, p. 45-62,
jun. 2021.

OLIVEIRA, Maria. Métodos de pre-
processamento para deep learning.
2022. 155 f. Tese (Doutorado em
Ciéncia da Computacao) — UFMG, Belo
Horizonte, 2022.

COSTA, Pedro. Introdugao ao pré-
processamento. Disponivel em:
www.exemplo.com.br. Acesso em: 10
mar. 2023.

Lembre-se de que a ABNT NBR 6023 estabelece as normas para referéncias bibliograficas em trabalhos académicos brasileiros. Para
citagdes no texto, utilize o sistema autor-data conforme a ABNT NBR 10520, por exemplo: (SILVA, 2020) ou "Segundo Silva (2020)...".

Ao incorporar estas referéncias em seu trabalho, vocé demonstra conhecimento da literatura cientifica nacional e internacional, além
de respeitar os principios de integridade académica ao reconhecer adequadamente as fontes consultadas.



Referéncias complementares

Além das referéncias listadas acima, recomenda-se consultar os repositérios digitais das principais universidades brasileiras que
mantém acervos atualizados de teses, dissertagoes e artigos sobre IA:

e Biblioteca Digital de Teses e Dissertacdes da USP (www.teses.usp.br)
e Repositério Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

e Repositério Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

o Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

e Lume - Repositério Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)

e Repositério Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)

e Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avangos mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferéncias BRACIS, SBIA,
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computacao (SBC).



