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Resumo

Esta publicacdo é um guia prético destinado a profissionais e estudantes interessados em trabalhar
com dados no campo da comunicacdo, em especial no jornalismo e na producdo de conteudos para
organizacoes da sociedade civil. O guia é baseado no fluxo de trabalho com dados (data pipeline),
uma metodologia desenvolvida pela rede da Escola de Dados internacionalmente, que aborda todas
etapas do trabalho, da definicdo das questdes a visualizacdo dos dados.
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Apresentacao

A Escola de Dados é o programa da Open Knowledge Brasil que tem o objetivo de ajudar pessoas e
organizacoes a transformarem dados em histérias, evidéncias e mudancas sociais, compartilhando co-
nhecimento, encontros, plataformas e materiais didaticos gratuitos. De 2013 até 2020, ja envolvemos
mais de 18 mil pessoas em nossas atividades, em todas as regiées do Brasil, e realizamos quatro edi-
¢oes do Coda.Br, a maior conferéncia de jornalismo de dados e métodos digitais da América Latina.
Reunindo esta experiéncia e aproveitando o acimulo de diversas colaboracdes com profissionais ex-
ternos, preparamos esta publicacao, que foi viabilizada com o apoio de mais de 280 pessoas em nossa

primeira campanha de financiamento coletivo.

Esta publicacdo é um guia prético destinado a profissionais e estudantes interessados em trabalhar
com dados no campo da comunicacdo, em especial no jornalismo. O guia é baseado no Fluxo de
trabalho com dados (data pipeline), uma metodologia desenvolvida pela rede da Escola de Dados

internacionalmente, que aborda todas etapas do trabalho.

O fluxo tem como ponto de partida a definicdo de uma pergunta ou hipdtese, seguida da busca, locali-
zacdo e obtencdo dos dados. O passo subsequente envolve a verificacdo e a limpeza das informacgoes
nas bases de dados, de modo que fiquem preparadas para a etapa de analise e, finalmente, para a
visualizacdo do contelido. Neste material, todas essas etapas serdo detalhadas. Por isso, se vocé é

iniciante na area, ndo se preocupe - este livro foi pensado para vocé.

Apesar de o apresentarmos de forma linear, tenha em mente que na pratica estas etapas em geral
costumam ser mais intercaladas. As vezes, vocé chegara na etapa de visualizacdo e percebera que
existe um erro nos dados e precisara refazer esta etapa. Como veremos, de fato, a checagem é uma
etapa que deve ser transversal a todo o trabalho com dados. Do mesmo modo, um insight obtido
com uma visualizacdo pode gerar uma nova questdo, que por sua vez ird demandar uma nova coleta
e andlise. Ainda assim, a representacdo do trabalho com dados como um Fluxo (pipeline) é til,

especialmente para quem esta comecando.

Assim, inicialmente, apresentamos uma breve retrospectiva da comunicacdo baseada em dados. Fala-
remos sobre o jornalismo de dados e seus precursores, cujas raizes estdo assentadas sobre o método
cientifico, ou seja, o principio da replicabilidade e a transparéncia na comunicacdo das informacoes.

Apresentamos, ainda, as principais tecnologias utilizadas nessas praticas atualmente e uma introdu-
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Figura 1: Foto com parte das pessoas participantes da quarta edicdo do Coda.Br, em 2019

¢do as linguagens de programacdo mais relevantes da area.

No capitulo sobre defini¢dao, vamos discutir como formular uma boa pergunta, refletir sobre temas de
interesse publico e conhecer os principios para identificar um bom escopo de investigacdo. Também
veremos que os dados vao muito além do formato de tabelas e indicam ndo s6 a quantificacdo de

fenémenos.

Em sequida, Falaremos sobre a obtenc¢do dos dados. Veremos as diferentes técnicas utilizadas, ferra-
mentas Uteis e problemas recorrentes. Nesta etapa, também aprenderemos como usar a Lei de Acesso

a Informacao para obter dados inéditos e conheceremos os principais formatos de dados abertos.

Posteriormente, trataremos da checagem e limpeza dos dados. Veremos que dados podem ser im-
perfeitos, assim como nés, e aprenderemos como podemos biografar os dados para, assim, identificar
suas limitacoes e possiveis vieses. Na etapa de limpeza, revisaremos ferramentas importantes para
deixar os dados prontos para serem analisados e destacaremos alguns pontos que merecem atencao
especial. Essas etapas podem parecer menos empolgantes que as demais, mas acredite: elas sdo es-

senciais e vocé provavelmente ird passar bastante tempo nelas ao realizar seus trabalhos.

Depois, no capitulo de analise de dados, falaremos sobre operacdes matematicas e estatisticas ba-
sicas, que sdo frequentemente empregadas. Também conheceremos operacdes de andlise de dados
fundamentais, que sdo utilizadas em todas as ferramentas e tecnologias, tais como filtragem, ordena-

¢do e agrupamento de registros.



No capitulo de visualizacdo de dados, veremos as aten¢des que vocé deve ter na hora de apresentar
o resultado do seu trabalho usando graficos. Ao mesmo tempo em que esta técnica pode ampliar
ampliar nossas capacidades cognitivas, se mal conduzida, pode ser fonte de erros e enganos. Por isso,
vocéira aprender alguns principios praticos para elaborar graficos e conhecera ferramentas (teis para

colocar a mao na massa.

Por fim, na conclusdo, vocé encontra dicas de como seguir sua aprendizagem. Este livro funciona
como um guia, e, por meio de inimeros exemplos, podera ser consultado inclusive durante a prética
jornalistica. Ao final desta publicacdo, separamos referéncias e dicas de comunidades e plataformas

para vocé se conectar e continuar aprendendo.

ENCONTRE

OBTENHA

Figura 2: Data pipeline ou o fluxo de trabalho com dados



Introducao

Durante a pandemia da Covid-19, graficos representando o aumento do nimero de casos ao longo do
tempo, por meio de curvas de distribuicdo, ganharam as noticias e o debate publico. A visualiza¢do de
dados se tornou mainstream, com o apelo de salvar vidas. Graficos sdo debatidos por especialistas
e leigos nas redes sociais, e a interpretacdo das estatisticas oficiais se revela uma habilidade crucial

para a compreensdo da pandemia.

A escala do coronavirus e suas implicacdes ndo tém precedentes, mas a visualizacdo de dados sobre
mortalidade tem um histérico que se confunde com os préprios primérdios da pratica de entender e
comunicar dados por meio de graficos. Dois dos trabalhos mais iconicos da histéria da comunicacao
baseada em dados estdo intimamente ligados a area de salde e também buscavam, em ultima ins-
tancia, salvar vidas. Revisitaremos estas duas visualizacdes de dados classicas para em seguida tentar

extrair dai algumas licdes para o trabalho com dados nos dias de hoje.

Um deles é o grafico de Florence Nightingale sobre as mortes durante a Guerra da Crimeia. Hoje
considerada mae da enfermagem moderna, ela esteve a frente dos cuidados aos soldados ingleses

durante as batalhas e também compilou estatisticas sobre a causa de mortalidade dos combatentes.

Por meio de um grafico elaborado em 1858, hoje considerado um classico, ela mostrou que as mor-
tes em combate eram minoritarias, se comparadas aquelas causadas por doencgas preveniveis, como
aquelas provocadas por ma condicdes de higienes no hospital. Esta forma de representar os dados é
conhecida como diagrama de area polar (ou coxcomb, em inglés) e é utilizada até os dias atuais. Na
imagem, é possivel ver como a propor¢ao de mortes por causas evitaveis era constantemente maior

ao longo dos meses.

Além de diversas guerras e batalhas, o século XIX teve também seis epidemias de célera, que mata-
ram milhoes de pessoas em diversos continentes. E foi na mesma Inglaterra dos anos 1850 que o
médico John Snow decidiu levantar dados “geolocalizados” sobre a doenga, mapeando os casos e
Obitos. Assim, ele elaborou o chamado mapa da cdlera, que representou os casos da doenca como
pontos no mapa. A partir da andlise dos padroes espaciais e uma intensiva investigacdo por meio de
entrevistas, descobriu uma bomba d'dgua como vetor de disseminacdo da célera no bairro de Soho. A
época, Londres experimentava uma expansao urbana somada ao crescimento populacional em condi-

¢oes precarias de moradia e saneamento.
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Figura 3: No grdfico, cada fatia representa um més e a 4rea coberta pelas cores indica as causas de
mortalidade: em laranja, mortes em batalha; em azul, por doencas; em verde, outras causas. Fonte:
University of Houston.



Com isso, John Snow reforcou sua teoria de que a 4gua poderia ser um dos vetores de contaminacao,
na contramao da chamada teoria miasmatica, que era predominante a época e supunha a transmissao
por meio do ar. A histéria mostrou que ele estava certo. Hoje, Snow é considerado um dos nomes

fundadores da epidemiologia.
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Figura 4: Mapa da célera de John Snow na Inglaterra (1854) - Fonte: Wikimedia Commons

Retomamos os exemplos de Snow e Nightingale por uma dupla razdo: primeiro, para desfazer um
aura de novidade (“hype”), ainda que este tema fique mais evidente em épocas de crise em topicos
de interesse pUblico, como a saude. Lidar com dados ndo é exatamente algo recente na experiéncia
humana, tampouco teve inicio com os computadores digitais. Na verdade, no fundo, a utiliza¢do de

dados é praticamente indissociavel da experiéncia humana tal como a conhecemos.

Os exemplos podem ser diversos. Podem ser até pré-histéricos, como quando as contagens eram fei-
tas em artefatos rudimentares, como o osso de Ishango, objeto datado do paleolitico que foi encon-
trado na Africa Central e hoje é considerado uma das primeiras formas de armazenamento de dados.
Ou ainda o dbaco, inventado durante a Antiguidade no Oriente Médio para facilitar calculos, e a ma-
quina de Anticitera, um computador analdgico para fazer previsoes sobre eclipses e as posicoes dos
astros, que foi inventado pelos gregos. Sem duvida, as tecnologias digitais de armazenamento de da-
dos atuais abrem horizontes novos e bastante amplos, mas é importante lembrar que lidamos com a

quantificacdo da realidade cotidianamente e desde sempre.

Quanto tempoirei levar para chegar ao meu compromisso? Quantas xicaras de farinha preciso colocar
no bolo? Qual a diferenca de preco entre este e aquele produto? Quantos quilos eu ganhei depois do
Natal? Como podemos dividir uma conta igualmente entre as pessoas? Sdo perguntas banais, mas
ilustram como sempre lidamos com dados no cotidiano em algum nivel, mesmo sem refletir muito

sobre isso.
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Figura 5: Mapa do novo coronavirus em Sao Paulo (2020) - Fonte: Labcidade

Assim, por um lado, isso deixa claro que qualquer pessoa pode vir a trabalhar com dados. Esta pratica
ndo € e ndo precisa ser restrita a especialistas ou pessoas ligadas as chamadas “areas de exatas” (mate-
matica, estatistica, desenvolvimento de software, etc). Por outro, a seqgunda razao para retomarmos
o exemplo de Nightingale e Snow é para ressaltar um cuidado importante relacionado a comunicagdo
baseada em dados: qualquer pessoa poder trabalhar com dados, mas isso nao significa que eles

devam ser tratados de qualquer Forma.

Ha alguns ensinamentos que podemos extrair das experiéncias do século XIX que foram mencionadas,
particularmente no que diz respeito ao método cientifico. Esse tipo de procedimento nos ajuda a ter
uma leitura critica dos dados para utiliza-los como uma ferramenta de conhecimento - e ndo como

artificio retérico para reforcar crencas e opinides pré-existentes.

A ciéncia pressupoe o acimulo de conhecimento. Cada cientista estuda uma pequena parte de um
tema, ocupando-se de um problema muito especifico. A partir de muita leitura - a revisdo bibliografica
serve para conhecer o estado da arte de determinada area, ou seja, aquilo que outros pesquisadores

ja descreveram - e observacao da realidade, o cientista esta apto a formular e testar sua hipotese.

A descricdo detalhada do método é fundamental para que a comunidade cientifica seja capaz de vali-
dar os resultados de uma pesquisa e eventualmente replica-la integral ou parcialmente. Na academia,
os artigos sao submetidos a revisdo cega por pares - em outras palavras, significa dizer que outros

cientistas leram e avaliaram a consisténcia teérica e metodoldgica de um trabalho. Em projetos mais
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complexos e longos, como teses e dissertacdes, o mesmo ocorre a partir de uma banca avaliadora.

No imagindrio social, o esteredtipo do cientista geralmente é formado por uma pessoa de jaleco
branco que trabalha em um laboratério conduzindo experimentos quimicos. A realidade, no entanto,
sugere uma fotografia mais ampla: cientistas também usam roupas normais e trabalham apenas no
computador em salas convencionais nas universidades ou mesmo de casa. Assim também se faz cién-

cia, e com métodos igualmente rigorosos.

Neste guia, ndo iremos abordar a area de ciéncia de dados em si, ainda que muitos dos conceitos e
técnicas que iremos abordar aqui sejam emprestados desta area. Nosso enfoque serd a comunica-
¢do baseada em dados, especialmente na area do jornalismo. Da ciéncia, iremos tomar emprestada
principalmente a inspiracdo no método, para que possamos conduzir trabalhos mais sélidos e

robustos.

Embora o jornalismo ndo seja uma ciéncia propriamente dita, visto que trabalha com a ideia de pauta e
de um conhecimento menos formal e sistematico, pode aproximar-se do rigor metodolégico a medida
que abre suas fontes, seus dados e o passo a passo empreendido para obter um resultado. E neste con-
texto que a ideia de replicabilidade entra em cena e pode ser apropriada tanto pelos leitores quanto
por outros jornalistas. Ao longo deste guia, veremos como podemos nos inspirar no método cientifico

para produzir contetidos baseados em dados com mais rigor e qualidade.

Em tempos de debates acalorados na internet, é comum que as pessoas busquem os dados apenas
quando querem legitimar seus argumentos. Ha quem fale até em “torturar os dados” para que con-

fessem o que o analista deseja. Aqui, porém, trabalharemos a perspectiva oposta.

E importante que vocé seja cético em relagdo aos seus dados. A respeito deste tema, vale conferir
o artigo Sou uma cientista de dados cética quanto aos dados de Andrea Jones-Rooy, professora de
Ciéncia de Dados na New York University. Ao trabalhar com investigacdes baseadas em dados, seu
objetivo ndo é encontrar nimeros que confirmem sua hipdtese ou aquilo que vocé (acha que) sabe.
Ao contrario, vocé deve olhar os dados sob uma perspectiva critica, ao invés de adota-los como uma

representacao objetiva da realidade.

Em especial se vocé ndo é um especialista no tema que estd abordando, provavelmente, sua autocritica
talvez ndo seja capaz de avaliar todas as possiveis nuances dos dados ou erros de uma analise. Por
isso, para fazer sentido de tabelas ou dados, é importante também conhecer como eles foram
produzidos e, se possivel, entrevistar ou conversar com diferentes pessoas que entendam mais
que vocé sobre o tema em questdo, seja o novo coronavirus, a performance de um clube em um

campeonato esportivo ou mesmo dados sobre o mercado de trabalho.

No fim das contas, como na ciéncia, a transparéncia também é fundamental na comunicacdo. En-
t3o, sempre que possivel, disponibilize os dados utilizados ou a referéncia de onde eles se encontram.
Dessa forma, as pessoas poderao refazer o passo a passo da sua andlise - remetendo ao principio da
replicabilidade cientifica - se assim desejar. Aprender a programar também ajuda, pois assim vocé con-

segue documentar e compartilhar todas as etapas de processamento, andlise e até visualizacdo dos
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dados. Além de tornar seu trabalho mais confidvel, a publicacdo de scripts e programas com cédigo-
aberto permite que outras pessoas possam revisar o trabalho feito, identificar possiveis erros (sim,

isso é 6timo!), entender como ele foi feito e aprender com a sua experiéncia.

Visto que o jornalismo envolve a producdo de conhecimento a partir da observacdo da realidade, se-
melhante ao que ocorre na ciéncia, desenvolveram-se diversas teorias e praticas para aproximar estes
dois campos ao longo do século XX. O primeiro grande esforco sistematico neste sentido foi feito por

Philip Meyer, criador do chamado “jornalismo de precisao”.

Meyer se destacou por aplicar métodos das ciéncias sociais no jornalismo. No ano de 1967, em meio a
luta do movimento negro por direitos civis nos EUA, durante a cobertura de protestos em Detroit, ele
decidiu aplicar técnicas de pesquisas amostrais (survey) para entender a opinido publica e as causas
das manifestacoes a partir da perspectiva da populacdo local. Algo com intuito parecido ao que um
repérter ou uma organizacdo faz ao coletar depoimentos de pessoas sobre determinado tema, mas

com o objetivo de refletir a opinido coletiva de um grupo social em vez de opinides individuais.

Ainda nos anos 1960, Philip Meyer e sua equipe criaram uma amostra das residéncias em regides de
manifestacdes, entrevistaram 437 pessoas e utilizaram um computador para testar hipéteses e pro-
cessar os resultados, culminando nesta apresentacdo. Na contramao de discursos que circulavam a
época, inclusive na propria imprensa, a pesquisa mostrou que os manifestantes ndo eram pessoas de
baixa educacdo e que apoiavam atos violentos. Formacao ou renda ndo eram fatores distintivos entre
aqueles que participavam dos atos, mas o desemprego, sim. Além disso, os participantes da pesquisa
apontaram possiveis causas para os atos violentos, que até entdo nao recebiam a devida atencao,

como violéncia policial ou condi¢des de habitacdo precarias.

Figura 6: Prisioneiros dos protestos de Detroit em 1967 - Fonte: Wystan/Flickr

Ao defender uma guinada do jornalismo em direcdo a ciéncia, Meyer acreditava na ampliacdo do pa-
pel do repoérter e na menor dependéncia de fontes oficiais. Dessa forma, como no caso de Detroit,
acreditava que os proéprios jornalistas deveriam fazer a coleta de dados para responder as questoes
levantadas no dia a dia da profissdo. A cobertura do colapso social do final da década de 1960 rendeu

a Meyer e sua equipe o primeiro lugar na categoria de jornalismo local no Prémio Pulitzer.

Posteriormente, o jornalismo de precisdo inspirou praticas como a Reportagem Assistida por Com-
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putador (RAC) - ou Computer-Assisted Reporting (CAR), em inglés -, desenvolvida especialmente nos
anos de 1980 nos Estados Unidos. Com a disseminacdo do uso de computadores no ambiente de tra-
balho dos jornalistas, surgiram novidades nos procedimentos de apurac¢do. Nos primoérdios da RAC, o

uso de softwares simples para resolver problemas e obter informacdes ja era motivo para comemorar.

No final dos anos de 1990, Meyer sugeriu que se pensasse em outro nome para substituir a RAC. Ele
admitiu que o termo ficou datado por apresentar a palavra “computador” em sua composicao, des-
tacando uma ferramenta utilizada para a apuracao jornalistica. Tampouco o “jornalismo de precisdo”

obteve sucesso como conceito amplamente difundido.

Atualmente, porém, parte das premissas do jornalismo de precisao e da RAC sdo levadas a cabo por
praticas do chamado jornalismo de dados. Dados sdo abundantes e habilidades basicas de andlise
sdo exigidas atualmente em diversos campos da comunicacdo. O jornalismo de dados - também
conhecido como jornalismo guiado por dados (data-driven journalism) - pode envolver todas as

etapas do trabalho, desde a coleta até a visualizacdo das informacgoes.

Quando publicou o artigo A fundamental way newspaper sites need to change, em 2006, o programa-
dor Adrian Holovaty defendia que os jornalistas se preocupassem com o uso de informacoes estrutu-
radas. Isto é, que os reporteres ndo coletassem apenas informacdes para uma pauta especifica, mas
que refletissem sobre sua organizacdo sistematica, facilitando a recuperacdo e o reuso do que ja foi
apurado. Em vez de somente divulgar informacoes sobre um incéndio especifico, por exemplo, os
jornalistas deveriam coletar aspectos que todos os incéndios tém em comum (localizacdo, nimero de
vitimas, tempo de atendimento, prejuizo etc.) para, com a formatacdo de um banco de dados, identi-

ficar padroes e obter informacdes mais abrangentes e contextuais.

Embora estes recursos ainda sejam utilizados hoje e as reflexdes de Holovaty sigam atuais, planilhas e
consultas online em portais da transparéncia remetem a primeira metade dos anos 2000, em que havia
menos conhecimento técnico e disponibilidade de matéria-prima aberta e acessivel aos jornalistas de
dados. O professor Paul Bradshaw classifica a sequnda década (2010-2020) do jornalismo de dados
como uma “segunda onda”, permeada por um movimento global pela abertura de dados, acesso as

APIs e ainsercdo de algoritmos neste cenario, incluindo inteligéncia artificial e a internet das coisas.

Bradshaw defende que os jornalistas de dados abram seus cdédigos e submetam suas fontes e métodos
ao escrutinio publico, pois assim os cidadaos ganham conhecimento sobre sua prépria realidade. Ao
obter informagoes sobre a sociedade onde vivem, as pessoas passam a ter condi¢6es de cobrar o
poder publico com mais veeméncia sobre suas demandas, por exemplo. Outro ponto destacado
é o potencial que o jornalismo de dados tem em dar voz as minorias ao divulgar informacgoes
quantificaveis e que tendem a circular pouco. Assim, é possivel perceber que ndo sé a tecnologia
importa ao jornalismo de dados - as demais premissas da pratica jornalistica, relacionadas a producéo

de informacao qualificada e a fiscalizacdo do poder publico, sdo mantidas e intensificadas.

Como mencionamos, uma das caracteristicas do jornalismo de dados desta “segunda onda” é o uso

de algoritmos de inteligéncia artificial (I1A). Em um texto sobre o assunto, o artigo How you're feeling
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when machine learning might help, Jeremy B. Merril elenca algumas caracteristicas Uteis deste tipo de
tecnologia parajornalistas. Ele desta a possibilidade dessas técnicas processarem um volume enorme

de documentos, que seriam impossiveis de ser lido por humanos, em busca de padrédes.

Ele cita o exemplo do Atlanta Journal-Constitution, que usou o aprendizado de maquina para identi-
ficar relatérios de san¢des contra médicos relacionados a abuso sexual. A equipe de dados do jornal
desenvolveu cerca de 50 raspadores para diferentes sites, que permitiram a coleta de mais de 100 mil
documentos de agéncias reguladoras. Como era impossivel ler e categorizar manualmente todos os
relatorios, eles selecionaram uma amostra relevante e fizeram esta categorizacdo manual, escolhendo

palavras-chave que identificavam relatos de abuso sexual dos demais casos.

Entdo, treinaram uma solucdo de aprendizado de maquina que baseado nessas palavras assinalava
quais relatoérios eram provavelmente mais interessantes para a investigacdo. Claro que a solucdo ndo
nasce pronta. Foi necessario encontrar as melhores palavras-chaves por meio de tentativa e erro,
observando os resultados das escolhas utilizadas. Porém, é um exemplo interessante do potencial da

inteligéncia artificial para lidar com uma documentacdo muito vasta.

Neste sentido, uma solucdo simples, de cédigo-aberto e interessante tanto para jornalistas quanto
para organiza¢oes é o DocumentCloud, uma ferramenta que consegue “ler” dados em documentos,
tabelas e PDFs para entdo realizar a extracdo de entidades automaticamente, identificando mencoes

a pessoas, locais ou datas em cada documento.

Outros casos de uso mencionados por Merril incluem a chamada computacao visual e a identificacao
de dados que possuam um certo padrao. As aplicacdes sdo vdrias e vale ler o artigo completo, caso
vocé tenha interesse no tema. Por ora, o importante é saber que a inteligéncia artificial e o apren-
dizado de maquina permitem converter uma quantidade incontrolavel de informagdées em algo

gerenciavel, gerando taxonomias e classifica¢coes a partir dos dados fornecidos.

Por ser introdutério, este guia ndo ird cobrir temas como o uso de algoritmos de IA na comunicacao,
uma adrea que comeca a despontar agora. Por ora, o importante é saber que, mesmo com IA e inde-
pendente da tecnologia utilizada, as conclusdes de investigacoes baseadas em dados ndo devem ser

encaradas como uma traducao objetiva da realidade.

Nada dado nos dados

O que sdo dados, afinal? Essa é uma pergunta importante. Existem varias definicbes possiveis. De
modo geral, podemos dizer que a producdo de dados é baseada na quantificacdo ou estruturacao
do mundo. Mencionamos “producdo” ndo por acaso: dados ndo ddo em arvore, ou seja, ndo sdo

entidades que n3o existem por si s6 na natureza.

Dados sdo construcoes humanas para tentar abstrair (ou tentar “representar”, com muitas aspas) feno-

menos complexos da realidade através de elementos quantificaveis, que por sua vez sdo passiveis de
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serem analisados. Um dado sempre implica um determinado escopo, um recorte. Eles sdo construi-
dos baseados em conceitos e, por vezes, em preconceitos. Os dados ndo sdo neutros ou puramente

objetivos, eles traduzem visdes de mundo.

Em suma, ndo ha nada dado nos dados. Dados sdo sempre construidos e, por serem construcdes hu-
manas, assim como nés, estdo sujeitos a erros de diferentes tipos. Devemos ter sempre ter isso em

mente ao analisa-los.

Os dados podem ser encarados como uma fonte como outra qualquer, embora sejam “entrevistados”
de forma diferente. Assim como vocé ndo considera automaticamente verdade tudo que uma pessoa

diz, vocé também nao deve “comprar pelo valor de face” tudo que os dados apontam.

Imagine esta cena: um repérter recebe a ligacdo de uma fonte, ou seja, uma pessoa que tem coisas
interessantes para contar e que quer que essas coisas sejam publicadas no jornal. Essa tal fonte pode
ser um assessor de imprensa, um politico, um dissidente com documentos para vazar, um juiz, um pro-
motor, um pesquisador. De todo modo, ela tem interesses pessoais — que podem ser completamente

nobres — embutidos nas informacdes que divulga.

Do mesmo modo, como identificado pela pesquisadora Marilia Gehrke em sua dissertacdo de mes-
trado, também podem ser Fontes bancos de dados, estudos cientificos, pesquisas das mais diversas
naturezas, documentos puUblicos, legislacdes, sites de redes sociais e outros. A diferenca é que essas
fontes ndo podem ser acessadas a partir de pergunta e resposta diretas; elas pressupdem outro tipo

de consulta, que ndo alteram sua natureza documental.

Ainda que apresentem carater oficial, bancos de dados e outras fontes documentais podem servir
para a obtencao de pautas exclusivas, visto que ndo estdo estruturadas em formato de release nem
sdo disparadas para a imprensa de modo geral. Exigem, sim, o esforco do repérter na elaboracdo de
uma hipétese ou pergunta que dara inicio a investigacdo e, depois, na coleta e no tratamento das
informacoes. Para valorizar ainda mais o carater exclusivo, algumas redacdes optam por construir os

seus proprios bancos de dados, realizando analises inéditas.

Em sua tese de doutorado, o pesquisador Marcelo Trasel entrevistou diversos jornalistas brasileiros

que usam dados em suas tarefas cotidianas na redacao.

Por meio dos procedimentos de apuracdo - que costumam ter etapas mais bem delineadas na execu-
¢do dojornalismo de dados em comparacao as praticas tradicionais -, esses profissionais acreditam es-
tar mais proximos da nocao de objetividade no método jornalistico, cuja concretizacdo leva em conta

a correspondéncia do relato jornalistico a realidade dos fatos.

O poder de mergulhar em nimeros permite ao repérter contestar as narrativas mais ébvias ofereci-
das por fontes institucionais. Além disso, na contramao de simplesmente reproduzir declara¢des ou
noticiar informacoes de bastidores, jornalistas de dados se utilizam de recursos (nGmeros e planilhas)
que podem ser facilmente disponibilizados e verificados por terceiros (leitores e colegas da imprensa,

por exemplo).
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Como ja dissemos, os bancos de dados entram no cardapio de fontes, e devem ser consideradas como
tal - vistas de forma critica, portanto. Para caracterizar seu trabalho como jornalista de dados, Katia
Brembatti, do jornal Gazeta do Povo, fez uma alusdo a “entrevistar planilhas” enquanto participante

da pesquisa, expressao que se tornaria o titulo da tese de Trasel.

Brembatti assinou uma série de reportagens conhecida como “Diarios Secretos”, que exp6s um es-
quema de nomeacao de funciondrios fantasmas na Assembleia Legislativa do Parana. Seu trabalho
consistiu em organizar uma série de informagoes em arquivos de Excel para descobrir fatos de inte-

resse publico.

O esquema envolvia esconder alguns dos Didrios Oficiais que continham referéncias as nomeacoes
irrequlares - e o trabalho de reportagem foi reunir documentos que expunham toda a trama. A medida
que os dados eram sistematizados, a equipe envolvida na investigacdo conseguia respostas para suas
perguntas, quase como se estivesse ganhando a confianca de um informante particularmente ruim de
lidar.

Pensar nos dados como um entrevistado faz bastante sentido - principalmente porque desmistifica
a ideia de que um dado é um fato encerrado, definitivo. Como qualquer entrevistado, um banco de
dados tem sua histéria, seus vieses e um bom motivo para apresentar as informacdes da forma que

esta apresentando.

Por esses e outros motivos, ha criticas quanto ao termo “dados brutos”, ja que em sua origem essas
informacoes foram coletadas, selecionadas e disponibilizadas por pessoas. Dados nunca sado “brutos”,

sdao sempre moldados por uma forma de abstrair uma realidade complexa em termos quantificaveis.

Por isso, € comum que, ao longo de um trabalho, os dados se tornem cada vez menos autoevidentes.
Ao aprofundar suficientemente um determinado tema, os dados trazem consigo, muitas vezes, um
emaranhado de questdes sobre a forma como foram criados. Assim, vale consultar com atencao as
notas metodoldgicas e os dicionarios de varidveis que geralmente acompanham as bases de dados.
A leitura da documentacdo é essencial para compreender o escopo e as limitacdes de determinado

conjunto de informacgoes, evitando problemas nas andlises.

Trabalhando com dados

Saber lidar com dados abre caminhos para quem deseja ter mais autonomia e ser menos dependente
de informes oficiais ou trabalhos de terceiros para analisar informacdes e obter suas préprias conclu-
soes. O percurso de aprendizagem nao é dbvio e muitas vezes ndo esta disponivel na grade curricular
das universidades. Dessa forma, os profissionais costumam buscar por conta prépria conhecimentos

relacionados ao “letramento em dados” (data literacy) e outros tépicos.

Se este é o seu primeiro contato com o universo dos dados, ndo se preocupe. Muitas pessoas ndo se

interessam em trilhar esses caminhos por se sentirem inaptas a trabalhar com nimeros ou programa-

17



¢do. No entanto, isso pode ser enganoso. A Facilidade em trabalhar com estatisticas ou escrever
c6digos no computador ndo precisa ser um ponto de partida, mas pode ser algo que vocé ad-
quire durante o aprendizado. Se vocé sente essa dificuldade, tudo que vocé precisa é ter cuidado na
hora de comunicar os resultados das suas anélises e pedir ajuda de pessoas com mais conhecimentos,

quando necessario.

Além disso, atualmente, é possivel realizar analises e visualizacdes bastante interessantes, fazendo
tudo por meio de interfaces gréaficas. De fato, em muitos trabalhos, especialmente aqueles que re-
guerem pouca customizacdo, importa menos a solu¢do tecnoldgica utilizada e mais o conteldo e o

impacto da acdo em si.

Existem diversos servicos e programas gratuitos que permitem a criacdo de trabalhos sofisticados
sem a necessidade de escrever uma linha de cédigo, como o Workbench, Tableau ou mesmo o Orange,
que trabalha até com algoritmos de inteligéncia artificial. Neste guia, iremos citar alguns deles e dar
algumas dicas de ferramentas, mas nosso foco serd te passar uma base que te permitird lidar com

diferentes plataformas e tecnologias.
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Figura 7: O Orange é um exemplo de programa com interface grafica para trabalhar com dados, por
meio de fluxos visuais. Fonte: Wikimedia Commons

De fato, as possibilidades sdo muitas, mas, se vocé estd comecando, vd com calma. Um passo de cada
vez. Antes de se aventurar com visualizacdes interativas ou modelos estatisticos elaborados, é impor-

tante dominar o basico, como o uso de editores de planilha e a criacdo de graficos simples.
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Muito se ouve falar em big data, mas saiba que boas histérias também podem ser extraidas de planilhas
de menor porte. Adica para comecar a trabalhar com dados é encontrar algum tema que te motive por
alguma razao, seja porque vocé tem paixao pelo assunto, seja porque é uma demanda do seu trabalho

ou simplesmente algo que vocé gostaria aprender mais a fundo.

Uma possivel definicdo é que a expressao big data indica um volume de dados tdo grande que um
computador sé ndo consegue processar. Fique tranquilo: vocé provavelmente ndo precisard disso em
suas analises. Para bases muito grandes, vocé pode importar os dados em um banco de dados SQL,

seja no seu proprio computador ou utilizando servicos online como o BigQuery da Google.

A ideia aqui é aprender a trabalhar com dados a partir de um “mini-projeto”; real que te motive de
alguma forma, buscando solugdes para os problemas reais que enfrentar, em vez de tentar dar conta
de todas as possibilidades de aprendizado na drea de antemao. Na proxima secdo, falaremos sobre
uma outra dudvida comum para quem estd comecando na area: é preciso aprender a programar para

trabalhar com dados?

Iniciacdo a programacao

Ainda que ndo seja mais um obstaculo para comecar a trabalhar com dados, saber programar de fato
abre muitas possibilidades nessa area. Lidar com a obtencdo, processamento, andlise ou visualiza-
¢do de dados por meio de cédigos te da liberdade quase total para trabalhar. Vocé pode realizar as
operacoes diretamente, sem as restricdes de programas de terceiros, além de automatizar tarefas,

documentar e compartilhar todas etapas de manipulacdo dos dados.

De modo geral, existem vantagens tanto nas solucoes via interface grafica quanto nas baseadas em

linguagens de programacao.

Vantagens de usar interfaces graficas

* Curva de aprendizado baixa: para leigos, é mais facil aprender a usar programas com interfaces
gréficas;
» Poupatempo: especialmente se vocé ndo é fluente em alguma linguagem de programacao, mui-

tas vezes, poderd conseguir executar tarefas de forma mais rapida com interface grafica.
Vantagens de programar

« Alta customizacdo: o software sera totalmente adaptavel as suas necessidades;

« Automacdo: é muito facil automatizar tarefas com programacao, mas nem todos programas gra-
ficos suportam isso;

« Escalabilidade: do mesmo modo, é facil aumentar a escala de um software préprio para que ele

lide com um volume maior de dados, por exemplo.
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E comum, por exemplo, a criacdo de “notebooks” (blocos de notas), que trazem ndo sé os dados, mas
também os cédigos que foram utilizados em determinado trabalho, além de comentérios adicionais.
Esta pratica permite um excelente grau de transparéncia e detalhamento da conclusdo e do método

utilizado em trabalhos baseados em dados.
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PASSO 2: Diciondrio de Lemas em Portugués
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Para evitar confusies, precisamaos tanbem garantir que cada token (palayra) tenna apenas um kma, o qUe Nemm SEMpre @ o ca3a no dicionana

ariginal. A ditima linha do codigo realiza esta operagdo.
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Figura 8: Um notebook sobre andlise de texto em acdo, mostrando textos, cédigos e o resultado dos
codigos

E possivel trabalhar com dados em qualquer linguagem de programacdo. Porém, iremos falar aqui
especificamente sobre quatro linguagens que se destacam pela sua ampla utilizacdo em projetos ba-

seados em dados atualmente.

A primeira delas é o SQL, uma abreviacao para linguagem de consulta estruturada (Structured Query
Language, em inglés). O SQL é um excelente ponto de partida para quem ter um primeiro contato
com cddigos para qualquer tipo de profissional, devido ao uso de palavras comuns em inglés para as

operacoes (“select”,“from”, “group by”, etc). Esta linguagem incrivelmente simples permite consultar

tabelas enormes, que “travariam” qualquer editor de planilha.

O SQL pode ser uma porta de entrada para o mundo da programacao, visto que demanda o uso de (6-
gica computacional. Para comegar a usar SQL, vocé pode experimentar softwares como o DB Browser
for SQLite e Dbeaver. Vocé pode também utilizar o SQL em conjunto com linguagens como Python
e R, que falaremos a seguir, ao lidar com um volume grande de dados. Por ser uma tecnologia vol-
tada especificamente para o armazenamento e processamento de bases de dados, o SQL tem uma

performance superior as solu¢des nativas daquelas linguagens para lidar com muitos registros.

Outra opcao é o JavaScript, uma linguagem especialmente interessante para designers ou pessoas
interessadas em se aprofundar para valer com visualizacdo de dados na web. Ao lado do HTML e do
CSS, o JavaScript é uma das linguagens que dao as bases para as paginas web tal como a conhecemos.

Mais especificamente, ela é responsavel por permitir interatividade e dinamicidade entre os elemen-
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tos de uma péagina, como quando vocé clica no botdo de fechar de uma propaganda e ele some de sua

tela.

O JavaScript ndo costuma ser tao utilizado em projetos de raspagem ou visualiza¢do de analisar dados,
mas é especialmente interessante para visualizacdo. A biblioteca D3.JS destaca-se como uma das

principais referéncias para trabalhos do tipo.

Porém, se vocé estad interessado em linguagens mais flexiveis, com as quais seja possivel realizar com
facilidade operacoes das diversas etapas do trabalho com dados, entdo, precisa conhecer as duas es-

trelas dessa area: Python e R.

Ambas sdo consideradas o “estado da arte” para projetos de ciéncia de dados e sdo amplamente utiliza-
das ndo sé por cientistas, estatisticos ou desenvolvedores, mas também porjornalistas, pesquisadores

das ciéncias humanas e organizacoes da sociedade civil.

Cada uma delas conta com milhares de bibliotecas ou pacotes, que nada mais sdo que softwares es-
critos nas respectivas linguagens que expandem suas funcionalidades nativas para melhor performar
tarefas especificas. A quantidade de pacotes e bibliotecas disponiveis é surpreendente. Suas funciona-
lidades sdo muitas: podem servir para estruturar dados a partir de paginas na web, criar visualizacbes

de dados, modelos estatisticos, rotinas de automacao e etc.

Para quem estd comecando, os comandos basicos de ambas sdo igualmente simples, mas a real com-
plexidade de cada linguagem vai depender do seu objetivo, dos softwares ja disponiveis para facilitar

esta tarefa e do tempo/conhecimento disponivel por vocé ou sua equipe.

Vocé pode escolher uma ou aprender ambas, o que te dard bastante flexibilidade. Mas vamos aqui

destacar algumas caracteristicas gerais sobre estas linguagens para vocé se situar.

De acordo com a revista do Institute of Electrical and Electronics Engineers, Python foi considerada a
linguagem mais popular do mundo. Flexivel e moderna, permite a utilizacdo em aplicacoes diversas
3o mesmo tempo em que mantém uma curva de aprendizado suave, com cédigos simples e legiveis.
Python é uma linguagem robusta, que pode ser utilizada ndo sé para trabalhar com dados, como tam-
bém para distintas aplicagdoes (Web, administracdo de redes entre outras). O indice de pacotes em

Python conta quase 250 mil projetos disponiveis.

Jad o Rcostuma ser preferido por estatisticos e académicos de diversas areas. A linguagem leva a fama
de ter bibliotecas que produzem gréficos e visualizagdes mais caprichadas e também conta com um
rico universo de bibliotecas de softwares para trabalhar com dados. Atualmente, no CRAN, o principal
repositorio da linguagem, est3o listadas mais de 16 mil bibliotecas - isso sem contar outras bibliotecas

disponiveis em outra fontes.
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Defina

Na pratica, tudo comeca com os dados ou um tema. Ou seja, em geral, no inicio de um projeto ou
investigacdo baseada em dados, vocé ird se encontrar em uma destas duas situacdes: 1) vocé tem
diante de si dados dos quais precisa extrair respostas ou 2) possui um tema, questdo ou hipdtese a ser

estudada.

Na primeira situacao, vocé ja obteve os dados, mas precisa explora-los para gerar novos conhecimen-
tos ou responder a uma questdo definida a priori. Ou seja, seu escopo inicial de certa forma ja esta
definido. O recomendavel aqui é compreender pelo menos o basico sobre anélise exploratéria e ana-
lise de dados para conseguir interpretar melhor os resultados - iremos falar sobre isso nos capitulos

seguintes.

Ja se vocé estiver abordando um tema bem especifico, pode ser necessario também que vocé estru-
ture sua prépria base de dados. Organizar bases de dados inéditas pode ser um diferencialimportante
na sua proposta. Projetos premiados e reconhecidos no Brasil, como o Monitor da Violéncia e o Uma
Por Uma, seguiram esta linha. Neste guia, ndo iremos cobrir o processo de publicacdo de dados inédi-
tos, porém, de todo modo, as demais etapas do fluxo de trabalho com dados (para além da obtencdo)

seguem sendo Uteis.

Mas nem sempre vocé terd os dados de antemao ou podera crid-los. Especialmente se vocé esta co-
mecando, talvez vocé tenha apenas uma questdo ou um tema que gostaria de pesquisar. Aqui, vale
ressaltar que qualquer assunto pode ser investigado a partir de dados. Para te inspirar, vamos lis-
tar aqui alguns temas e trabalhos inspiradores, que vao além dos assuntos mais 6bvios (indicadores

oficiais do governo, estatisticas de esportes, dados de mercado, etc):

* Nutricdo: se vocé se preocupa com sua alimentagdo, vocé pode compilar e fazer andlises sobre
os dados da composicao nutricional dos alimentos de sua dieta ou que estdo na sua geladeira,

por exemplo;

 Cultura: a producdo musical e cinematografica estdo entre as areas da cultura com bases de
dados mais bem estruturadas (vide o Spotify ou OMDB) e vocé pode tirar proveito disso para

investigar seu tipo de musica ou filme favorito, por exemplo;

» Moda: neste excelente trabalho do The Pudding, eles investigaram como a industria da moda

lida com as questdes de género ao desenhar o tamanho dos bolsos nas roupas, a partir de dados;
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Figura 9: Para investigar o tema, os jornalistas pegaram o tamanho do bolso da frente de 80 calcas de
ambos os sexos para entdo calcular o tamanho médio. Fonte: The Pudding

« Transporte por bicicletas: no projeto Radmesser, o jornal alemao Der Tagesspiegel investigou
a seguranca no transito para os ciclistas em Berlim, criando um dispositivo que media a distancia
entre os carros e as bicicletas e distribuindo entre seus leitores, que coletaram dados e compar-
tilharam com o jornal. O trabalho recebeu o prémio de inovacdo do Data Journalism Awards em
2019.

Enfim, vocé consegue usar dados para abordar qualquer assunto. Depois de encontrar um tema de seu
interesse, vocé precisa gerar algumas perguntas iniciais que possam ser investigadas e respondidas
com auxilio de dados. A definicdo desta “pauta” inicial é bastante importante para o desenrolar da

pesquisa. Vejamos, entdo, como criar boas questdes ao iniciar um trabalho com dados.

Criando boas perguntas

O exercicio de comecar a investigacdo com uma pergunta é exatamente o oposto de ja ter uma certeza
e ir atras dos dados que a confirmam. Reflita inicialmente sobre qual é a sua questdo motivadora,
esmiucando-a o maximo possivel. Por que essa é uma questdo relevante? Quando/como/onde ela
ocorre? Quem sdo as pessoas ou atores envolvidos? Qual é a definicdo exata de cada termo implicado

na sua pergunta?

Vejamos tudo isso aplicado a um exemplo pratico. Digamos que vocé queira investigar o transporte
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publico rodoviario em sua cidade. Uma primeira pergunta poderia ser: quais sdo as empresas que

atuam neste mercado?
Esta pergunta, que parece simples e objetiva, pode ser ainda melhor detalhada.

Primeiro, o que entendemos como empresas atuante no mercado rodoviario da cidade? Sao aquelas
que possuem concessoes pUblicas com a Prefeitura no presente momento? Ou com concessoes venci-
das também? Os 6nibus intermunicipais serdo levados em conta? E se a firma dona da concessao for
controlada por outra empresa, esta segunda empresa deve entrar em nossa listagem? O interesse é
apenas saber o nome das empresas ou gostariamos de obter outras informacdes, tais como o nome

dos donos ou data de criacdo das mesmas?

Enquanto vocé formula e detalha sua pergunta, faca uma pesquisa intensa sobre o assunto do seu
interesse. Quais outras publicacoes ja abordaram o tema? Quais foram as fontes de dados utilizados?

Quais foram as analises, seus pontos fortes e fracos?

Atencao: tenha um cuidado especial ao formular questdes que envolvam causalidade. Estabelecer a
causalidade entre dois fenémenos é algo bastante complexo. Falaremos mais sobre isso no capitulo

sobre andlise de dados.

A pergunta mencionada sobre o transporte rodovidrio foi a questao seminal da investigacdo realizada
por Adriano Belisario (coautor e organizador do ebook) e a equipe da Agéncia Publica, que resultouem
uma série de reportagens publicadas no Especial Catraca. A partir de levantamentos de dados para
responder aquela simples pergunta inicial, a investigacado revelou relacdes inéditas entre deputados

e empresarios do ramo, por exemplo.
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Figura 10: Visualizacdo interativa da rede de empresas e empresarios de 6nibus no municipio do Rio
de Janeiro

Obviamente, esbocar uma questdo sempre requer algum grau de conhecimento sobre o tema e,
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quanto mais vocé se aprofundar, melhores perguntas conseguira fazer. Ao longo de sua pesquisa, é
comum que vocé detalhe, aprofunde ou mesmo mude completamente a questao que ird te guiar. Nao
se preocupe em fazer a pergunta perfeita ou definitiva, mas esforce-se para que ela seja detalhada e

0 mais objetiva possivel.

Com este processo, além de questoes robustas, vocé provavelmente terd uma ou mais hipoteses, ou

seja, possiveis respostas ou explicacdes para suas perguntas iniciais.

Depois de identificar e obter os dados, certifique-se que se vocé sabe suficientemente sobre o con-
texto no qual ele foi produzido. Quem produziu os dados? Quais sdo os interesses dessa organizacao
ou instituicdo? Qual foi a metodologia de registro das informagoes? Ter respostas a essas perguntas

é fundamental para vocé realizar uma leitura critica dos dados.

Posteriormente, talvez seja preciso adaptar sua pergunta principal para questdes que possam ser res-
pondidas utilizando os dados obtidos. Neste momento, é possivel ndo so testar suas hipdteses, como
também explorar os dados para experimentar novas andlises, que ndo estavam no foco da questao
inicial, mas podem ser descobertas. Manter esta abertura te permite extrair novos insights na sua
pesquisa. Fique atento a valores ou padroes inesperados e tente compreendé-los. Muitas vezes, isto

o fard inclusive redefinir a sua pergunta inicial.

Reconhecendo um bom escopo

Para te ajudar neste processo, vamos elencar aqui algumas caracteristicas de um escopo bem definido,
no caso de pesquisas baseadas em dados. O objetivo aqui ndo é limitar sua abordagem, mas destacar

aspectos importantes a serem levados em conta.

E objetivo

Busque definir seu escopo objetivamente e de forma concisa. Isto implica abordar um Gnico problema
ou tépico central por vez, mesmo que vocé tenha varias questdes relacionadas a ele. Um escopo bem
definido descreve a definicdo de cada termo ou conceito envolvido nas questdes centrais, bem como
explicita recortes temporais ou territoriais que serdo aplicados. E também ndo depende de juizos

subjetivos. Entdo, no geral, evite nocoes como “melhor” ou “pior” em perguntas tais como “isto é

melhor que aquilo?”.
Pode ser abordado com dados

Pode ser redundante, mas ndo custa afirmar que suas questoes precisam ser resolvidas com dados.
Caso ndo seja possivel obter ou coletar dados para tratar da pergunta que vocé abordou, talvez vocé
precise refazé-la. E o caso, por exemplo, de um escopo sobre gastos governamentais que envolvam

despesas sob sigilo.

E complexo
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Ser objetivo ndo quer dizer que seu escopo deva ser simplista. Ao contrario, um bom escopo é com-

plexo e ndo pode ser respondido simplesmente com um “sim” ou “ndo”.
E viavel de ser realizado

Outro desafio é definirum escopo que seja vidvel de serrealizado - de nada adianta um escopo perfeito
e completo, porém inalcancavel. Ou seja, um bom escopo é complexo, porém factivel de ser abordado.
Isso vai depender muito de seus conhecimentos, tempo, equipe, entre outros fatores. Se sua pergunta
depende de dados que sdo pagos e pelos quais vocé ndo pode pagar ou que exige um tipo de analise

mais complexa do as que vocé consegue fazer, simplifique o escopo.

E original

Se o seu intuito é publicar o resultado de uma investigacao, é recomendavel que vocé busque abordar
um tema com alguma originalidade, nem que seja atualizar uma anélise ja feita para trazer nimeros
mais recentes, por exemplo. Caso vocé deseje apenas exercitar seus conhecimentos, ndo ha proble-
mas em refazer trabalhos alheios. Pelo contrério, é até recomendavel tentar reproduzir analises -

assim, vocé pode aprimorar seu conhecimento e compreender melhor abordagens feitas por outras

pessoas.
E relevante

Este é outro caso que vale especialmente para quem deseja compartilhar o resultado do seu trabalho.
Se vocé quer publica-lo, tente definir temas e um escopo de investigacdo que seja relevante para as
pessoas. Ao pensar sobre o recorte de sua pesquisa, pergunte-se: qual tipo de publico tera acesso ao

trabalho? Por que ele deveria se importar com isso?

Dados para além de tabelas

Para compreender as diferentes possibilidades de trabalhar com dados e pensar um escopo para sua
pesquisa, também é interessante reconhecer as diferentes formas que os dados podem assumir. Ge-
ralmente, quando pensamos em dados, logo imaginamos nimeros em tabelas. Porém, o formato de
dado tabular é apenas um entre varios. Nosso guia tem foco justamente neles, os dados tabulares,
mas nesta secdo vamos te apresentar outros tipos de dados para que vocé conheca suas vantagens e
tenha um panorama de seus principais formatos e tecnologias. Assim, vocé conseguird pensar recor-

tes para sua pesquisa de forma mais ampla, para além das tabelas.
Dados tabulares

Como dito, esta é a forma mais “tradicional” de estruturar dados. Ela consiste em organizar os regis-
tros em tabelas, com linhas e colunas. As extensdes de arquivos mais comuns para dados tabulares
sdo CSV, XLS, XLSX e ODS. Vocé pode usar editores de planilha para [é-los ou importa-los em bases de

dados com SQL, por exemplo. Também pode acontecer de vocé encontrar tabelas em formato PDF, o
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que exigird um trabalho adicional. Falaremos mais sobre isso no capitulo seguinte.
Dados espaciais

E possivel incluir coordenadas geograficas em planilhas, como informacdes de latitude e longitude,
de modo que vocé consiga visualizar seus dados em um mapa. Porém, é justo considerar os dados
geograficos ou espaciais como uma “familia” ou tipo por si so. Isto porque ha conceitos e técnicas de
analise dos dados espaciais que sao Unicas e ndo se aplicam a outros tipos de dados tabulares. Ha todo
um universo préprio de dados geoespaciais no chamado GIS (Sistemas de Informacdo Geograficas ou

Geographic Information System, em inglés).

Além disso, visualizar a distribuicdo territorial dos dados em um mapa nos permite revelar padroes
espaciais, que sdo invisiveis em uma tabela. Vale a maxima do gedgrafo Waldo Tobler, considerada a
primeira lei da geografia: “todas as coisas estdo relacionadas com todas as outras, mas coisas proximas

estdo mais relacionadas do que coisas distantes”.

Os dados espaciais possuem uma variedade de formatos/extensoes de arquivos bem particulares, por
exemplo, KML, GeoJSON, SHP, entre outros. Ha também ferramentas e programas especificos para
lidar com eles e, neste caso, o destaque fica por conta do QGIS, que é o principal programa de cédigo-

aberto para lidar com dados geograficos e produzir mapas.
Redes

Outra forma de representar dados é em forma de redes ou grafos. Na pratica, muitas vezes, vocé
consegue “traduzir” dados tabulares em redes e vice-versa. Por exemplo, considere a tabela abaixo,

com informacoes ficticias sobre os proprietarios de algumas empresas de 6nibus.

Empresa Proprietario

Viacdo1  Joaquim
Viacdo1  Manoel
Viacdo1  Luiza

Viacdo 2  Joaquim

Estes mesmos dados poderiam ser “traduzidos” para uma representacdo em redes com o grafo abaixo.

Ao invés de organizar a informa¢do em uma matriz ou uma tabela, os dados sdo estruturados a partir
de noés (os pontos nas imagens acima) e arestas (os tracos que conectam os pontos). Essa estrutura é
especialmente util quando seu interesse sdo relacoes entre entidades. Ndo é a toa que os grafos se
tornaram bastante populares para entender a disseminacdo da informacao e relacoes entre pessoas
na andlise de redes sociais. Assim como os dados geograficos, as redes possuem conceitos, metodo-
logias e técnicas de analises préprias, que seriam impossiveis ou muito dificeis de serem realizadas

utilizando tabelas.

Para lidar com redes, vale a pena conhecer o Gephi, que é a principal solu¢cdo em cddigo-aberto para
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Joaquim

Viagao 2

Viacao 1

Luiza Manoel

Figura 11: A imagem mostra em forma de grafo as relacoes entre empresas e empresarios(as), que
foram representadas como uma tabela anteriormente
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visualizar e analisar grafos. Com ele, vocé consegue carregar tabelas e formatos nativos de grafos
(como GEXF ou GML) ou até mesmo conectar-se diretamente a servicos como o Twitter, para extrair

dados em tempo real.
Textos

Textos também podem ser estruturados como dados. Neste caso, as planilhas podem ser utilizadas
em algum momento, mas ha também uma série de conceitos, metodologias e técnicas de andlise de
texto préprias, que sdo bem especificas e ndo se confundem com as abordagens baseadas somente
emdados tabulares. As nuvens de palavras talvez sejam o exemplo mais popular desta perspectiva de
texto como dado. Nela, o tamanho das palavras-chaves é proporcional a frequéncia em determinado

conjunto de textos.

Para lidar com analise de texto, vocé precisara aprender coisas como remocao de palavras frequentes
(stopwords) para otimizar suas andlises e padronizacdo de palavras semelhantes (lematizacao ou ste-
mizacdo). Neste caso, a drea do conhecimento que vocé deve se aprofundar é a de Processamento de
Linguagem Natural (ou Natural Language Processing - NLP, na sigla em inglés). Com ela, vocé pode
ir muito além das nuvens de palavras e realizar tarefas mais avancadas, como detectar automatica-
mente entidades (homes de pessoas, empresas ou lugares) em um conjunto de texto. Estas técnicas
sdo utilizadas em um volume muito grande texto, como no caso dos jornalistas que tiveram lidar com

o Panama Papers.

N3o existem muitas opc¢oes de softwares de cédigo-aberto com interface grafica que facilitem a ana-
lise de textos, mas vale a mencao ao Voyant Tools, que conta com uma versdo web e permite andlise
rapidas, e o DocumentCloud, uma plataforma que facilite a organizacdo de documentos e permite

deteccdo de entidades até em PDFs.

Para entender as possibilidades de trabalhar com texto como dados, vale conferir trabalhos como
este do The Pudding sobre o vocabulério de cantores de rap ou este do Nexo, que foi ganhador do
primeiro Prémio Cldudio Weber Abramo de Jornalismo de Dados no Brasil. Na reportagem premiada,
os jornalistas analisaram as mudancas no texto da Constituicdo ao longo das trés décadas desde sua

promulgacdo.
Imagens

Este é um terreno mais dificil de ser trabalhado, se vocé esta comecando. De todo modo, é bom que
vocé saiba que ele existe. Imagens e videos também podem ser trabalhados como dados, ainda que
isto seja algo avancado e demande alguma familiaridade com programacdo. Neste caso, a chave é
compreender as tecnologias de visdo computacional. A principal ferramenta em cédigo-aberto para

isso é o OpenCV e vocé encontra implementagdes tanto em Python como em R.

A tecnologia de visdo computacional permite que o computador consiga “ler” imagens para reconhe-
cer entidades (animais, pessoas ou objetos, por exemplo) ou até mesmo expressdes faciais. Um otimo

exemplo no jornalismo de dados deste tipo de abordagem é este trabalho realizado por Rodrigo Me-
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negat (coautor deste ebook) no Estaddo. Na reportagem, softwares de visdo computacional foram
utilizados para identificar e analisar os sentimentos dos candidatos a presidéncia durante um debate

televisivo a partir de suas expressoes faciais.
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Obtenha

Agora que vimos alguns pontos importantes para definir o escopo de nossa pesquisa e a diversidade
de formatos que os dados podem assumir, vamos voltar aos dados tabulares para entender como

podemos obté-los. Basicamente, existem trés formas de se obter dados.

A primeira é coleta-los vocé mesmo. Apesar de comum em setores como o poder publico e algumas
organizacoes da sociedade civil, no campo da comunicacao, em geral, vocé ira lidar com dados ja co-
letados por alguém. Por isto, como dito no capitulo anterior, ndo iremos abordar a coleta de dados

primdrios neste guia.

0O segundo modo é obter dados inéditos. Neste livro, iremos focar no principal mecanismo legal para
isso no Brasil. Quando vocé ja esgotou suas possibilidades de busca, no caso do poder publico, hd uma
alternativa bastante promissora para vocé obter os dados que precisa: a Lei de Acesso a Informacao.
Neste capitulo, veremos como utiliza-la a seu favor para conseguir novas bases de dados pelo Servico

de Informacao ao Cidadao previsto pela lei.

Por ultimo, o terceiro modo de se obter dados é simplesmente os encontrando. Muitas vezes, as

informacoes que vocé precisa ja estardo disponivel na internet.

Porém, nem sempre é facil encontrar a informacao que vocé precisa, principalmente se vocé esta li-
dando com um tema que ndo domina. Nestes casos, antes de ir atrds dos dados propriamente ditos,
é preciso fazer uma pesquisa ou buscar ajuda com especialistas para entender melhor o campo que

vocé desejar estudar e compreender quais bases de dados estao disponiveis.

Neste capitulo, veremos quais técnicas sdo utilizadas para lidar com situagdes como essa. Iremos revi-

sar diversos conceitos e técnicas relativas a obtencdo de dados, das mais simples as mais complexas.

Primeiramente, vamos abordar a busca avancada na web. Esta etapa é fundamental, pois antes de
tudo vocé precisa definir quais termos ou palavras-chaves serdo utilizadas na pesquisa. Por isso, ve-
remos agora algumas técnicas importantes para fazer pesquisas precisas e obter os dados que vocé

precisa.
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Busca avan¢ada na web

N3o raro, os dados encontram-se “escondidos” ou sdo de dificil acesso. Por isso, é importante conhe-
cer alguns operadores de busca avancada na web. Basicamente, esses operadores funcionam como

uma espécie de filtro, que permite garimpar na vastidio da internet exatamente o que vocé precisa.

Talvez vocé ja conheca alguns operadores de busca mais basicos. Por exemplo, se vocé apenas joga
as palavras ou termos no buscador, ele ird vasculhar paginas que contenham os termos inseridos em
qualquer lugar da pagina, mesmo que ndo estejam em sequéncia. Porém, se vocé colocar os termos
entre aspas, a busca retornara apenas as expressdes exatas, ou seja, quando os termos retornam exa-
tamente na ordem em que foram inseridos. Para ver isso na pratica, considere a palavra-chave “obten-

¢do de dados” e primeiro faca uma busca no Google com elas entre aspas e depois sem aspas.

Este é apenas um entre varios operadores de busca disponiveis. Conhecer estas op¢bes ird ampliarem
muito a forma como vocé busca informacdes na internet. E possivel fazer filtros por data, extensoes
de arquivo ou sites especificos da internet, entre varias outras op¢oes. Além disso, vocé consegue

combinar os operadores para fazer buscas realmente precisas. Vejamos o exemplo abaixo.
coronavirus filetype:xls site:gov.br

Se vocé digitar isso no Google, o buscador ird retornar todas as planilhas em Excel com extensdo XLS

que estdo hospedados em enderecos do governo brasileiro e possuem a palavra coronavirus.

Para conhecer os operadores de busca disponiveis e aperfeicoar suas habilidades de busca na web, re-
comendamos a leitura deste tutorial introdutério e especialmente deste texto que publicamos sobre
busca avancada. O texto é uma traducdo de um artigo de Daniel M. Russell, pesquisador sénior do

Google, que documentou todos operadores de busca da ferramenta.

Se vocé quiserir fundo no tema, vale a pena pesquisar por técnicas de inteligéncia com fontes abertas
(open source intelligence - OSINT). Os operadores de busca avancados sdo uma das técnicas utilizadas
em OSINT. No entanto, o campo compreende varias outras abordagens, que inclusive vao além do

trabalho com dados, como a geolocalizacdo de imagens a partir de caracteristicas visuais.

De todo modo, as metodologias e as abordagens de OSINT sdo bastante interessantes para melhorar
suas habilidades de investiga¢do na internet e com dados. Um dos grupos de mais destaque nesta
area é o Bellingcat. Vale a pena conferir suas investigacdes e os tutoriais que disponibilizam. Além
disso, o grupo tem o guia “Bellingcat’s Online Investigation Toolkit”, uma compilacdo fantastica de

fontes e recursos para obtencao de dados online.

Lei de Acesso a Informacado e dados abertos

Outro importante mecanismo de obtencdo de dados sdo as requisi¢oes oficiais fFeitas a governos e en-

tidades publicas. Este mecanismo existe em diversos paises. Nos Estados Unidos, chama-se Freedom
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Of Information Act (FOIA), por exemplo, mas no Brasil é conhecida como Lei de Acesso a Informacgao
(LAI- Lei 12.527/2011).

Esta legislacdo que entrou em vigor em 2012 regulamentou o direito a informagdo garantido pela
Constituicdo Federal brasileira em seu artigo quinto, reforcando o entendimento da publicidade como
regra e o sigilo como excecdo. Ela obriga 6rgaos publicos de diferentes esferas e poderes a fornecer
ativamente e abertamente, na web, informacdes de interesse da sociedade. Assim, o caminho inicial
para quem quer obter dados governamentais é verificar se eles ja estao disponiveis no site do 6rgao

sobre o qual se busca a informacao.

Além de regulamentar esta transparéncia ativa, quando o préprio 6rgao disponibiliza a informacao
proativamente, a LAl também criou o Servico de Informacao ao Cidadao, que implementa na pratica
a chamada transparéncia passiva. E o SIC - ou eSIC, nos casos de atendimento online - que garante
acesso do publico aos dados que sdo de interesse coletivo, mas por algum motivo ndo estdo disponi-

veis para consulta.

Mas a LAl vale para todos? Vejamos a quem se aplica esta legislacdo. Tanto a Unido quanto os esta-
dos, o Distrito Federal e os municipios est3do sujeitos a LAI. Isso vale no ambito dos trés poderes:
legislativo, executivo e judiciario. Além deles, também devem obedecer a LAl as autarquias, Fun-
dacoes ou empresas publicas, sociedades de economia mista e entidades controladas direta ou
indiretamente por entes da federac¢ao. Entidades privadas que recebam recursos publicos igual-

mente devem Fornecer as informagoes relacionadas ao uso dessas verbas.

Antes de recorrer a LAI, porém, é importante que vocé faca o dever de casa: busque os portais de
transparéncia ja existentes e verifique se o dado desejado ndo estd disponivel. Faca essa checagem
antes de realizar o seu pedido para evitar sobrecarregar o servico publico com demandas que ja foram

resolvidas.

Além de buscar nos portais de transparéncia e nas fontes oficiais sobre o dado que vocé deseja, vale
também consultar solicitacdes e respostas ja prévias, no caso de pedidos submetidos ao governo fe-
deral. Pode ser que alguém ja tenha solicitado o dado que vocé busca e, se for este o caso, vocé pode

encontrar no site da Controladoria Geral da Unido tanto a solicitacdo quanto a resposta do érgao.

O prazo de resposta é de 20 dias, mas o 6rgdo pode prorroga-lo por mais 10. Em caso de pedidos
negados, vocé tem direito de ter acesso a justificativa completa para esta decisdo e pode questiona-la
em até 10 dias. Depois disso, a autoridade hierarquicamente superior aquela que negou o acesso deve
se manifestar em até 5 dias. O recurso pode ser usado tanto nos casos em que o acesso a informacao
ndo sigilosa for negado, ou procedimentos (como prazos) forem desrespeitados, quanto para pedir a

revisdo da classificacdo da informacao sigilosa.

Para fazer bons recursos, vale buscar embasamento na legislacdo. Artigos de leis e decretos, de todas
as esferas, podem ser aliados nesse processo. Também va atras de precedentes, ndo necessariamente
do mesmo 6rgdo. Pode ser de outras pastas com o mesmo tema. Nesse caso, o site Busca Precedentes,

da CGU, pode ser um aliado. Em ultimo caso, muitas vezes, a prépria recusa em liberar a informacao
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ou a declaracdo do sigilo ja podem ser informacodes suficientemente fortes para valer uma publicacdo.

Vocé ndo precisa dar nenhuma justificativa para realizar um pedido de acesso a informacao. Ao solici-

tar dados, lembre-se também que a Lei de Acesso a Informacdo, especificamente no artigo 8°, expli-

cita a importancia de disponibilizar as informacoes em formatos abertos, estruturados e legiveis por

maquina e de forma acessivel para todos os cidadaos brasileiros. Para tentar minimizar os riscos de re-

ceber dados em formatos inadequados em seus pedidos, vocé pode inserir uma solicitacdo explicita

para que sejam encaminhados como dados abertos, juntamente com um diciondrio de dados (docu-

mento que traz informacdes sobre as “regras de negdcios” por tras dados) ou alguma documentacado

basica que os explique.

Um exemplo de texto que vocé pode usar é o seguinte texto:

“Solicito que os dados sejam fornecidos preferencialmente em formato aberto (planilha
em .csv,.ods, etc) de acordo com o determinado no art. 8°, §3° da Lei Federal 12.527/11, 0
item V do art. 24 da Lei Federal 12.695/14 e a normatiza expressa no item 6.2 da Cartilha
Técnica para Publicacdo de Dados Abertos no Brasil, elaborada pelo Governo Federal. Soli-
cito ainda que seja encaminhado também o diciondrio de dados, documento ou explicacdo

equivalente que descreva o significado de cada varidvel/coluna”.

Na sequéncia, entenderemos melhor o que significa na pratica a nocdo de dados abertos. Mas antes

vamos fazer uma revisdo de um checklist para vocé conferir antes de fazer seus pedidos de LAl

Dicas para consultas via Lei de Acesso a Informacao

Faca o dever de casa: é importante saber quem detém a informacdo solicitada para fazer o

pedido ao 6rgdo responsavel;

Cada um no seu quadrado: faca um pedido/protocolo para cada dado desejado, principalmente

se forem informacoes diferentes;

Tenha foco: pedidos muito genéricos costumam ser recusados, por isso é importante fazer re-
cortes precisos de periodo, local e itens especificos. E importantes ser claro. Vocé pode fazer
o pedido usando listas, explicar qual o recorte temporal que deseja ou mesmo quais 0os campos

ou variadveis vocé gostaria de ter acesso, caso solicite dados;

Use artigos/precedentes: para embasar o pedido é possivel recorrer a artigos da lei ou outros

precedentes, como decisdes em outros estados, por exemplo;

Antecipe sigilos: se os dados podem ter informacdes sigilosas, vocé ja pode se antecipar e soli-

citar que eles sejam tarjados ou removidos para evitar possiveis negativas com essa justificativa.
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Dados abertos

De acordo com a Open Knowledge, dados abertos sio aqueles que qualquer um pode livre e gratuita-
mente acessar, usar, modificar e compartilhar para qualquer propésito, inclusive para uso de comercial.

Eles estdo sujeitos, no maximo, a exigéncia de men¢do da autoria e abertura de trabalhos derivados.

Isto diz respeito ao licenciamento dos dados, mas também é importante que o formato do arquivo no
qual os dados estdo disponibilizados seja um formato aberto. O formato dos arquivos sdo indicados
pela sua extensdo. Vocé deve saber que XLS ou XLSX é a extensdo utilizada pelo Excel para planilhas,
mas este é um formato de arquivo fechado, que é propriedade privada da Microsoft. Portanto, ndo é
um formato aberto. Para saber mais sobre os diferentes niveis de abertura de dados, vale conferir o
ranking da iniciativa 5-star Open Data, uma classificacdo criada por Tim Berners-Lee, inventor da web

e defensor de dados interconectados (linked data).

Os formatos mais comuns para dados abertos s3o o CSV, no caso de arquivos com planilhas ja
disponiveis para download, e o JSON ou o XML no caso de obtencdo de dados por meio de APIs.
Enquanto o primeiro representa dados tabulares, com linhas e colunas, o XML e 0 JSON possuem uma
estrutura hierdrquica, onde os valores estdo uns dentro dos outros, mais ou menos como as pastas de

seu computador sdo organizadas.

No geral, dados abertos ndo tdo comuns de encontrar. Vocé provavelmente encontrara alguns empe-
cilhos antes de sequer comecar a analisar ou visualizar a sua base. Os dados podem estar espalhados
em varias planilhas diferentes, despadronizados, desatualizados e sem documentacao suficiente para

que se compreenda o que as informacodes significam. A lista de problemas é longa.

Um dos primeiros problemas nesta fase de obtencdo é ndo encontrar os dados que vocé precisa como
dados abertos. Eles podem estar disponibilizados por meio de paginas na web, que foram feitas para
serem visualizadas por humanos, mas sdo inlteis se queremos fazer analises ou visualizacoes. Ou pior:

podem ser fotos ou tabelas digitalizadas.

A seguir, veremos alguns problemas comuns na hora de obter dados em tabelas - e como vocé pode

contorna-los.

Problemas comuns com tabelas

Mesmo quando vocé encontra uma tabela ja estruturada em formatos abertos, é possivel que vocé
enfrente alguns problemas na hora de abrir os arquivos. Nesta secdo, iremos ver trés problemas muito
comuns, especialmente entre iniciantes, que identificamos na Escola de Dados ao longo destes anos

de treinamentos.

Asolucao deles é bastante simples, porém, se vocé nunca passou porisso antes, pode ser que encontre

dificuldades. Todos os problemas sdo especialmente comuns ao lidar com tabelas, seja em editores

35


http://opendatahandbook.org/guide/en/what-is-open-data/
https://5stardata.info/en/

de planilhas ou utilizando linguagens como Python ou R.

Para quem esta comecando, apesar de serem de facil resolucdo, estes problemas podem causar bas-
tante confusao, pois a funcdo padrao de Abrir Arquivo dos editores de planilha costumam passar por
cima desses “detalhes” importantissimos. Porisso, de modo geral, é recomendavel utilizar a funcdo de
importar dados para abrir os CSV, pois assim vocé podera fazer ajustes em configuracdes importantes,

como as que veremos abaixo.

Além disso, no fim desta secdo, também veremos como lidar com dados que estdo em formato PDF
ou como imagens/fotos.
Separador de campos

A sigla CSV significa Comma Separated Values ou, em bom portugués, valores separados por virgulas.
Isto porque um arquivo CSV nada mais é que um arquivo de texto onde um certo caractere é utilizado
como separador das colunas. Ou seja, se vocé abrir seu bloco de notas e salvar um arquivo com exten-
sdo CSV contendo o texto abaixo podera abri-lo depois no editor de planilhas e ele sera visualizado

como uma tabela.

nome,aula,nota
rosa,matematica, 10
walter,portugués,8

maria,portugués,5
A B

. home aula nota

: rosa matematica 10

> walter portugués 8
* maria portugués 5

Figura 12: Texto estruturado em CSV, que serd exibido como uma tabela, se aberto em um editor de
planilha com o separador de campo adequado
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No caso apresentado, os campos ou colunas sdo separados com virgula. Essa é a base fundamental por
tras de um CSV, mas existem particularidades. Podemos, por exemplo, utilizar aspas para delimitar o
resultado de uma célula, além das virgulas. N3o iremos entrar nestes detalhes aqui. Para quem esta
comecando, o importante ndo é compreender todas especificacdes de um CSV, mas simplesmente

conseguir abrir adequadamente os dados quando necessario.

Como a sigla da extensdo CSV indica, a virgula é o separador de caractere padrdo. Porém, é comum
que vocé encontre tabelas que utilizem o ponto-e-virgula como separador dos campos. E o caso, por

exemplo, de algumas tabelas disponibilizadas pelo Tribunal Superior Eleitoral no Brasil (TSE).

Ao tentar abrir estes arquivos com um editor de planilha, sem especificar qual o separador de caractere
utilizado, é possivel que os campos e colunas aparecam desconfigurados. Por desconhecer o separa-

dor de campos adequado, o programa ndo conseguira exibir os valores nas suas células adequadas.

No exemplo a seguir, vocé vé uma tabela em CSV do TSE aberta usando a funcdo Abrir, sem a espe-
cificacdo do campo de separador de caractere. Repare que os valores das colunas sdo mostrados de

forma inadequada.
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DT_GERACAQ;"HH_GERACAQ""ANC_ELEICAQ";"CD_TIPO_ELEICAO","NM_TIPO_ELEICAO":"CD_ELEICAQ";"DS_ELEICAQ","DT_ELEICAO","ST_TURNO","TP_PRESTACACQ_CONTAS""
28/06/2019;"00:48:24""2018","2";"Ordinaria";"297","Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
29/06/2019;"00:48:24","2018", ""297";"Eleicao Geral Federal 2018";"07{10fﬂ oo"
20/06/2019;"00:48:24""2018", la";"297""Eleicao Geral Federal 2018""07/10/2 00"
209/06/2019;"00:48:24""2018" 1a";"297""Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
20/06/2019;"00:48:24""2018" ia","297" "Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
20/06/2019;"00:48:24""2018" ia";"297" "Eleigao Geral Federal 2018""07/10/2 00"
29/06/2019;"00:48:24""2018" ","297","Eleigao Geral Federal 2018";"07/10/2 00"
9 29/06/2019;"00:48:24","2018", ""297""Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
10| 29/06/2019;"00:48:24""2018" ","287","Eleicao Geral Federal 20187,"07/10/2 00"
11 |28/06/2019;"00:48:24""2018", ia";"297""Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
12| 28/06/2019;"00:48:24""2018" ia","297" "Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
13 | 29/06/2019;"00:48:24""2018" ia","297" "Eleigao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
14| 29/06/2019;"00:48:24""2018" "."297";"Eleigao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
13 |28/06/2019;"00:48:24","2018", ""297";"Eleicao Geral Federal 2018""07/10/2 00"
16 | 28/06/2019;"00:48:24""2018" la","297""Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00
17 | 29/06/2019:"00:48:24""2018" ia";"297""Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
18 | 28/06/2019;"00:48:24""2018", ","297""Eleigao Geral Federal 20187,"07/10/2 00"
15 | 28/06/2019;"00:48:24","2018", ia","297" "Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
20 | 29/06/2019;"00:48:24""2018" ";"297";"Eleigao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
21 |29/06/2019;"00:48:24""2018"; "\"297""Eleigao Geral Federal 2018""07/10/2 taxas bancarias « 20"
22 | 29/06/2019;"00:48:24""2018" ","287";"Eleicao Geral Federal 2018°"07/10/2 00"
23 |20/06/2019;"00:48:24","2018"; ia";"297""Eleicao Geral Federal 2018""07/10/2 00"
24 | 29/06/2019;"00:48:24""2018"; ia","297""Eleicéo Geral Federal 2018","07/10/2 00
25 | 29/06/2019;700:48:24""2018"": "."297""Eleicao Ceral Federal 2018","07/10/2 00"
26 | 29/06/2019;"00:48:24""2018"", ""207","Eleicao Geral Federal 20187,"07/10/2 00"
27 |29/06/2019;"00:48:24""2018", ""297";"Eleigao Geral Federal 2018""07/10/2 00"
28 |29/06/2019;"00:48:24""2018"; ";"297";"Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
28 |29/06/2019;"00:48:24","2018"; la","297""Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00
30| 29/06/2019;"00:48:24""2018" ia","297""Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
3 28/06/2019;"00:48:24""2018" ia","297" "Eleicao Geral Federal 2018""07/10/2 00"
32 | 29/06/2019;"00:48:24""2018" ia","297" "Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 taxas bancdrias ¢ 20"
33 | 20/06/2019;°00:48:24""2018"; ""297""Eleigao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
34 | 29/06/2019;"00:48:24""2018"": ";"207";"Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00"
35 | 29/06/2019;"00:48:24""2018","2";"Ordindria";"207","Eleicao Geral Federal 2018","07/10/2 00"

Figura 13: Exemplo de tabela com problema no separador de caractere.

Agora, veja a mesma tabela apds ser aberta utilizando a funcao de Importar, que permite a especifica-

¢do do separador de caractere correto. Neste caso, todos os valores aparecem nas colunas adequadas.

Na prética, é possivel utilizar qualquer caractere como separador em um CSV. Porém, a virgula e o

ponto-e-virgula sdo de longe os mais comuns. Portanto, saiba que, se vocé abriu uma tabela em
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Figura 14: A mesma tabela com o problema no separador de caractere corrigido.

CSV e as colunas aparecem desformatadas, muito provavelmente vocé ndo selecionou o separador
de campos adequado. Provavelmente, vocé precisara utilizar a fun¢do /mportar e entao especificar

manualmente o ponto-e-virgula como o separador de campos.

Codificacao de caracteres

Outro problema bastante comum, ndo s6 com planilhas, mas com qualquer documento digital, sdo os
erros de encoding ou codificacdo de caracteres. Vocé ja tentou abrir algum arquivo e alguns caracteres

especiais apareciam de forma estranha, mais ou menos como neste exemplo?

A B | s | D | E | F | G
90T GERACAO |HH GERACAO AMNO_ELEICAO CD_TIPO_ELEICAO NM_TIPO_ELEICAO CD_ELEICAO DS _ELEICAO

2 |29/06/2019 00:48:24 | 2018 2 Ordin®ria | 297|Elei€ €0 Geral Federal 2018
3 |29/06/2019 00:48:24 _ 2018 2 Ordin®ria | 297 Elei€®0 Geral Federal 2018
4 |29/08/2019 00:48:24 | 2018, 2 Ordindria _ 297 Eleir90 Geral Federal 2018
5 |29/06/2019 00:48:24 _ 2018 2 Ordindria _ 297 Elei490 Geral Federal 2018
6 |29/06/2019 00:48:24 _ 2018 2 Ordin®ria _ 297 Elei€®0 Geral Federal 2018
7 |29/06/2012 00:48:24 _ 2018 2 Ordin®ria _ 297 Elei#+®0 Geral Federal 2018
8 |29/06/2019 00:48:24 2018 2 Ordin®ria 297 Elei4®0 Geral Federal 2018
9 |29/06/2012 00:48:24 2018 2 Ordin®ria 297 Elei4®0 Geral Federal 2018
10 |29/06/2019 00:48:24 . 2018 2 Ordin®ria . 297 Elei¥®0 Geral Federal 2018
11 |29/06/2019 00:48:24 | 2018 2 Ordin®ria | 297 Elei® €0 Geral Federal 2018
12 |29/06/2019 00:48:24 _ 2018, 2 Ordin€ria _ 297 Elei€€0 Geral Federal 2018
13 |29/06/2019 00:48:24 | 2018, 2 Ordin@ria _ 297 Elei®®0 Geral Federal 2018
14 |29/06/2019 00:48:24 | 2018 2 Ordin®bria | 297 Elei¥®0 Geral Federal 2018
15 |29/06/2019 00:48:24 | 2018 2 Ordin®ria | 297 Elei¥+®0 Geral Federal 2018
16 |29/06/2019 00:48:24 2018 2 Ordin®ria 297 Elei¥490 Geral Federal 2018
17 |29/06/2019 00:48:24 2018 2 Ordin€ria 297 Elei€®0 Geral Federal 2018
18 FORINE TN 0 NN-A0-74 a0 ¥ F'\.n-linﬂrin 0T ElniMn Zrarnl Cadaral 2010

Figura 15: Exemplo de tabela com problema de codificacdo de caracteres

Repare como as letras com acentos na tabela ndo aparecem adequadamente. As codificacdes de ca-
racteres que “traduzem” os caracteres que nos conhecemos em padroes que os computadores conse-
guem entender. Novamente, vocé ndo precisa se preocupar com os detalhes técnicos sobre isso para
abrir suas tabelas. Basta saber que, se alguns caracteres da sua tabela aparecem de forma estranha,
tal como na imagem acima, entdo, provavelmente, a codificacdo de caracteres selecionada nao esta

correta.
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Existem alguns programas que podem te ajudar a identificar a codificacdo de caractere utilizada em
um arquivo, mas vocé pode consultar a documentacdo dos dados que obteve em busca de alguma

especificacdo do tipo ou simplesmente tentar os dois tipos de encoding mais comuns.

O UTF-8 (Unicode) é de longe a codificacdo de caracteres mais comum da web. Quando vocé apenas
lé algo, sem se preocupar com coisas como esta, provavelmente seu computador esta usando UTF-8.
Porém, se vocé encontrar problemas, vale a pena tentar abrir seus dados com o encoding 1SO-8859-
1 (Latin 1), uma codificacdo de caracteres latinos, que vocé pode encontrar em alguns documentos
brasileiros, por exemplo. O caminho para corrigir a codificacdo varia conforme o software utilizado
para manusear os dados, mas vocé conseguird encontrar facilmente tutoriais e orientacdes nainternet

sobre o assunto.

Tipo de dados na coluna

Imagine que vocé se depare com uma planilha do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).
No conteldo organizado pelo IBGE, cada municipio possui um cédigo Gnico, viabilizado por meio de nt-
meros. No entanto, vocé ndo os usara para fazer calculos matematicos. Nao faz sentido, por exemplo,
multiplicar o cédigo de identificacdo de Fortaleza com o de Porto Alegre. Este nimero na realidade
é um cédigo, um conjunto de simbolos que tem um significado especifico. Por isso, é importante que

colunas que contenham cédigos numéricos sejam convertidas para o formato texto.

Os nimeros em formato de codigo podem ter diferentes significados dependendo da sua base: cate-
gorizacoes, identificadores (IDs), resposta afirmativa, positiva ou ausente. Isso pode ser esclarecido

no diciondrio de dados, caso sua base venha acompanhada dele.

Em geral, usuarios iniciantes ignoram essa configuracdo do tipo de dados de cada coluna e acabam
tendo dificuldades para realizar operacoes simples, como o ordenamento das linhas a partir de um
valor especifico, por exemplo. Outro problema ocorre quando os registros sdo documentos de identi-
dade, Cadastro de Pessoa Fisica, Juridica (CPF e CNPJs) ou outros identificadores que comecam com
0, por exemplo. Quando esses registros estdo no formato numérico, os editores de planilha podem
eliminar os zeros a esquerda. Isso pode causar diversos problemas ao tentar cruzar bases de dados
distintas ou mesmo ocasionar a perda dos valores originais da tabela, caso vocé seja sobrescreva o

arquivo.

O contrario também pode acontecer. Ha ocasides em que os nimeros - que realmente precisam ser
nameros - estdo em formato texto, impedindo que qualquer célculo seja feito com eles. Por isso,
antes de partir para a andlise, verifique a formatacao de cada coluna da sua planilha e, caso necessario,

modifique-a.
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Padrao de niumeros e datas

Outro ponto para se ter atencdo é a localidade onde os dados foram produzidos. Nos Estados Unidos,
na representacdo de nimeros, os pontos separam os decimais e as virgulas, os centésimos. Ja no
Brasil e na Europa, é o inverso: usamos o ponto para separar os centésimos e a virgula para separar
os nimeros decimais. Isto pode ser um problema na hora dos softwares “entenderem” e realizarem

operacbes com nimeros.

As datas também costumam ser elementos complicadores e precisam de atencdo. Dependendo da
origem da sua planilha, elas podem chegar a vocé no formato dia/més/ano (padrao brasileiro) ou no
formato més/dia/ano (padrao norte-americano). Porisso, é importante saber qual a origem dos dados
e certificar-se de que eles ndo foram produzidos em localidades distintas. Alguns editores de planilha
possuem configuracdes que permitem indicar qual é a localidade do arquivo e, a partir disso, deduz
as configuracdes de separadores, datas e moedas. Caso seus dados adotem padrdes distintos, sera

necessario padroniza-los para realizar analises.

Lidando com PDFs

O primeiro passo para lidar com dados em PDF é identificar se ha elementos de texto no documento ou
se o arquivo é, na verdade, uma foto. No primeiro caso, o processo tende a ser mais tranquilo e menos
suscetivel a erro. No sequndo, é preciso aplicar uma técnica especial chamada reconhecimento 6tico
de caracteres (OCR), que permite que o computador “veja” a imagem e “transcreva” os nimeros e
textos nela. Se vocé passa o mouse em cima da tabela e consegue selecionar os caracteres, entdo,

trata-se do primeiro caso. Se nao, entdo, vocé estd vendo na verdade uma imagem.

Infelizmmente, ndo existe uma solucdo Gnica ou perfeita para libertar dados em PDF. No entanto, exis-
tem alguns fatores que ajudam a escolher a melhor ferramenta. Se vocé precisa realizar a conversao
uma Unica vez e em um documento com poucas paginas, uma solucdo gratuita - inclusive com OCR -
deve sersuficiente. Se vocé quiser automatizar esse procedimento, customiza-lo ou realiza-lo paraum
numero maior de documentos e paginas, linguagens de programacao como Python e R se apresentam

como uma boa saida.

Para facilitar, fizemos um resumo das principais solucdes para extracdo de dados em PDF.

PDF como imagens (OCR)

Caso vocé queira uma solucdo baseada em Python ou R, busque implementacdes do Tesseract:

 PyTesseract (Python)
» Tesseract (R)

« PyPDFOCR (Python)
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Se preferir solucdes que ndo requeiram conhecimento de programacao, vale a pena conferir as sequin-

tes alternativas:

« Abby

e Zamzar

» Cometdocs

* Yagf (open source)
OnlineOCR (gratuito)

PDF como texto

Se vocé tiver um documento com elementos de texto, existe uma gama maior de op¢des. Usando

linguagens de programacao, destacamos os seguintes softwares:

« Rows (Python) (criada por Alvaro Justen, colaborador e membro da Escola de Dados)
« PDFMiner (Python)

* PDFTools (R)

 Tabula (Python)

Ja se quiser opc¢oes com interface grafica, entdo, separamos esta lista de op¢oes:

» Tabula: provavelmente serd sua primeira opcao nestes casos, é de cédigo aberto e vocé pode
rodar no seu proprio computador.
» PDFTables (online)

Raspagem de dados e APIs

Quando asinformagdes que vocé precisa ndo estdo estruturadas como dados abertos, serd necessario
fazer uso de uma técnica conhecida como raspagem de dados ou web scraping, que envolve realizar
copias de informacdes de interesse disponibilizadas em paginas web, organizando-as como dados es-
truturados. Este processo é feito utilizando alguns programas especificos e, nesta se¢do, vocé vera

algumas das principais ferramentas.

Pararaspagens mais simples, vocé pode utilizar solucdes com interface grafica e resolver o que precisa
com poucos cliques. Porém, a depender da complexidade da tarefa, talvez seja necessario que vocé

desenvolva um programa ou script proprio, usando Python ou R, por exemplo.

Os detalhes sobre raspagens de dados variam imensamente de acordo com a fonte dos dados ou vo-
lume de requisicoes necessarias, ja que alguns sites bloqueiam ou restringem o acesso quando iden-
tificam tentativas de raspagem dados. Outro problema comum é o uso de CAPTCHAS ou conteldos

carregados dinamicamente via JavaScript, que dificultam a raspagem.
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https://www.abbyy.com/pt-br/finereader/
https://www.zamzar.com/
http://www.cometdocs.com/
https://sourceforge.net/projects/yagf-ocr/
https://www.onlineocr.net/
https://pypi.org/project/rows/
https://pypi.org/project/pdfminer/
https://ropensci.org/technotes/2018/12/14/pdftools-20/
https://pypi.org/project/tabula-py/
https://tabula.technology/
https://pdftables.com/

N3o iremos entrar no detalhe de cada situacdo. De modo geral, o que vocé precisa saber que é este

método de coleta costuma envolver duas etapas fundamentais.

A primeira delas envolve descarregar as paginas e informacdes brutas. Independente de qual for a
solucdo de raspagem adotada, ela precisard comecar fazendo o download das paginas web ou arquivos

que serdo utilizados.

Em seguida, vocé precisara separar o joio do trigo. Como os dados ndo estao estruturados em sua
origem, serd preciso fazer isso. Esta etapa por vezes é chamada de parsing. Nela, vocé ira identificar
quais elementos de uma pagina HTML que interessam na formacdo da sua tabela, por exemplo. Esta
etapa ja pode ser considerada também como parte do processo de limpeza de dados, que veremos

adiante.

Todo processo de raspagem, parsing ou limpeza de dados envolve basicamente uma habilidade funda-
mental: reconhecimento de padrdes. Seja na identificacdo dos elementos que precisam ser raspados,
seja no processamento dos arquivos para “limpa-los” das informacoes desnecessarios, serd necessario

identificar quais padroes irdo permitir ao computador chegar aos dados tal como vocé deseja.

Para melhorar seus conhecimentos em raspagem de dados, vocé precisa conhecer pelo menos o basico
de HTML. Também sdo Uteis conhecimentos em CSS ou XPath. Abaixo, vocé encontra um resumo (nao-

exaustivo) de algumas das principais solu¢des para raspagens de dados.

Via interface grafica

« WebScraper: é uma extensdo do navegador Chrome, que ativa uma nova aba na secdo do nave-
gador voltada para desenvolvedores web. Com ela, vocé podera descrever os caminhos de um
site para um raspador. Apesar dainterface ndo ser tdo intuitiva a principio, é bastante poderoso
e pode ser usado com sucesso em casos como o de raspagem em paginas numeradas ou quando

é exigido algum tipo de navegacao pelo site para obter os dados desejados.

 Portia: é uma interface gréfica para o pacote em Python chamado Scrapy

Com Python

e Scrapy
* beautifulsoup4up4

» Selenium

ComR

« rvest: é parte do conjunto de bibliotecas conhecido como Tidyverse, bastante recomendado

para quem deseja trabalhar com dados.
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Comunicag¢ao com APIs

APIs sdo interfaces que facilitam a comunicacdo de dados entre computadores. A sigla significa in-
terface de programacao de aplica¢oes (Application Programming Interface, em inglés) e esta forma
de acessar dados esta presente nas principais plataformas e redes sociais, mas também em portais de

dados governamentais.

Se araspagem de dados, como o nome indica, evoca um método um tanto bruto de se obter os dados,
a API seria o oposto. APIs sdo interfaces que foram criadas justamente para isso: facilitar o forneci-

mento de dados estruturados, para que possam ser consumidos por terceiros.

Existem alguns programas com interface grafica que sdo capazes de se comunicar com estas APIs e
carregaram dados. E o caso do Gephi, por exemplo, cujas extensdes (plugins) podem torna-lo capaz
de acessar dados da API do Twitter. O OpenRefine, que veremos a seguir no capitulo sobre limpeza

de dados, também pode consultar APIs.

Na Escola de Dados, vocé encontra um tutorial de como utiliza-lo para geolocalizar as coordenadas
de latitude e longitude de enderegos em texto, utilizando a APl do OpenStreetMaps, por exemplo.

Porém, no geral, quando utilizamos a API, é mais comum que ela seja acessada usando algum script.

Agora que vimos alguns aspectos e ferramentas da obtencao de dados, passaremos no préoximo capi-

tulo a etapa de checagem das informacgoes recebidas.
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Cheque

Até agora, vocé aprendeu, em linhas gerais, o que sdo dados e como encontra-los ou obté-los. Para

comecar a fazer analises, é preciso mergulhar na etapa de verifica¢do e limpeza dos dados.

Vocé pode estar com uma planilha (aparentemente) bem estruturada na sua frente e ansioso para
analisa-la, mas se vocé seguir direto para essa etapa e pular este capitulo podera se frustrar, ter que

refazer a analise ou, pior, publicar informacdes erradas.

E comum que as bases de dados ndo cheguem prontas para anélise e precisem passar por uma série de
verificacdes e limpezas. E bastante frequente detectar inconsisténcias ou retirar colunas para reduzir

o tamanho de uma base de dados e lidar com elas mais facilmente.

Averificagdo consiste na busca de elementos que comprovem que os dados coletados estdo corretos,
sdo consistentes e que ndo ha falta de informacdo que comprometa o seu trabalho posterior. Esse
processo envolve desde as checagens mais basicas e aparentemente banais, como verificacoes de
formato (texto ou numérico, por exemplo) a outros pontos mais complexos, que envolvam comparar

os dados com outras fontes.

A checagem é uma etapa fundamental do trabalho com dados. Na pratica, ela deve ocorrer de forma
transversal, desde a obtencdo até a visualizacdo. Ou seja, ao realizar uma raspagem de dados, é im-
portante que durante esta coleta vocé ja verifique se as informacoes estdo sendo capturadas corre-
tamente. Na analise e visualizacdo, o mesmo acontece. Faca a checagem dos dados e, se possivel,

compare-os com os resultados obtidos por outras fontes.

Ja falamos sobre a importancia de observar a documentacdo que acompanha as bases de dados. Este
é o primeiro passo para comecar a verificacdo: procure pelo dicionario de dados. Em alguns casos,
esse documento pode vir com diferentes nomes: leia-me, nota técnica, nota informativa, anexo etc.
Esse arquivo, que funciona como uma espécie de bula, incluird explicacdes sobre as variaveis adotadas

na estruturacdo das informacoes.

Nesse documento, idealmente, haverd também informacoes detalhadas sobre as unidades de medi-
das utilizadas (gramas, quilos ou toneladas, por exemplo) e os formatos adotados (nimero absoluto,

indice, taxa, percentual etc.).

Dados, assim como humanos, sdao imperfeitos
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Até mesmo uma fonte que conhecemos bem e tem as melhores credenciais possiveis pode se enganar:
um especialista pode cometer um erro de avaliacdo, a testemunha de um evento pode se confundir e
alguém que tenta relembrar um acontecimento histérico que vivenciou pode ser traido pela prépria

memoria.

O mesmo vale para bancos de dados. Até algumas das melhores bases possiveis, mantidas e atua-
lizadas por instituicoes relevantes e confidveis, podem trazer problemas como esses. No caso das
planilhas, essas falhas podem se apresentar como erros de digitacdo, entradas duplicadas e outros
problemas do género. O papel do repoérter é verificar se ainformacdo que recebe é legitima antes de
publicar, ndo importa se ela venha da boca de um especialista renomado ou de um banco de dados do

governo.

Tomemos como exemplo um caso ocorrido durante a pandemia de Covid-19 no Brasil. Ao final da
tarde, como de costume, o Ministério da Saude divulgou uma imagem com os nimeros atualizados
de casos e mortes pela doenca em todas os estados do pais. No dia 20 de abril de 2020, foi publicado
um dado que indicava crescimento substancial da epidemia em S3o Paulo: a tabela mostrava que as
mortes passaram, em 24 horas, de 1.015 para 1.307 - um surreal crescimento de 30%, muito acima do

que havia sido observado nos dias anteriores.

O numero recorde chegou a aparecer na manchete de portais de noticias, mas estava errado. Por
sorte, o crescimento fora do padrao chamou a atencdo dos jornalistas mais atentos, que comecaram

a cobrar explicacdes do Ministério.

Resposta: o que aconteceu nao foi um crescimento sem precedentes, mas um erro de digitacdo. O

total de mortes ndo havia pulado de 1.015 para 1.307, mas sim para 1.037. O dado foi retificado.

Esse exemplo é excessivamente dramatico, ja4 que trata de uma estatistica que estava no centro da
agenda de noticias nacional e dificilmente passaria despercebido. Ainda assim, é ilustrativo de como

apenas as credenciais oficiais ndo sdo suficientes para garantir precisao.

Ha casos em que esses erros sao mais dificeis de detectar. O Basémetro, ferramenta do Estaddo, com-
preende dados de votos da Camara dos Deputados para medir quanto apoio o Poder Executivo tem
entre parlamentares. Em acesso as bases de dados das votacdes, desde 2003, foram percebidas algu-
mas inconsisténcias: havia uma votacdo em que apareciam mais de 513 registros de deputados. Isso
é impossivel, ja que a Camara s6 tem esse nimero de membros. O que aconteceu, afinal? Alguns

deputados, ndo se sabe o motivo, apareciam duplicados nos dados.

Pela logica, cada sessdo de votacdo precisava cumprir alguns requisitos para que os dados fossem
validos: ndo poderia ter registro de mais de 513 votos, ndo poderia ter mais de um voto registrado
para um mesmo deputado e assim por diante. Apenas aplicando esses filtros a base de dados inteira,

foi possivel detectar e corrigir outras sessdes com problemas semelhantes.
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Biografando dados

Uma parte fundamental apés a obtencdo das informacdes é realizar uma espécie de biografia dos
dados. Basicamente, vocé precisa entender minimamente a origem, a captacao, o recorte e as limita-
¢oes dos dados nas suas maos. Isso pode parecer facil, mas é preciso atencdo. Um deslize nesta etapa
e toda seu trabalho futuro com os dados estara comprometido. Por isso, nesta secdo, iremos explicar

um pouco deste método de verificacdo e checagem de dados.
Por que é importante biografar os dados antes de entrevista-los?

Para seguir com a metafora, vamos pensar no processo de apuracao de uma reportagem tradicional,
gue ndo usa muitos dados quantitativos: o repérter, quando se encontra com a fonte, faz uma série

de perguntas e usa as respostas para produzir a matéria. Isso é uma entrevista, obviamente.

No trabalho com dados, o equivalente acontece quando o jornalista comeca a mexer em filtros e clas-

sificacoes para descobrir qual foi o maior gasto de um departamento do governo no ano, por exemplo.

Entretanto, a entrevista ndo é o comeco de uma apuracao jornalistica. Antes de falar com qualquer
pessoa, o bom repoérter precisa fazer a licao de casa. Além de estudar o tema da conversa e preparar
perguntas, ele precisa também descobrir o maximo sobre as caracteristicas da pessoa com quem vai

falar.

Quem é o entrevistado? Quais sdo seus interesses? Quais sdo suas areas de especialidade e atuacdo?
Ele tem alguma conexdo com pessoas ou grupos que podem gerar conflitos de interesse? Existe al-
guma controvérsia relevante a seu respeito? Ele costuma ser ouvido por outros jornalistas? Ele tem
um histérico confidvel como informante? Ele é respeitado pelos seus pares? E preciso saber a resposta

para essas perguntas antes de buscar informac¢des com uma fonte.

O mesmo vale para um banco de dados. Tentar entrevistar uma planilha sem saber detalhes sobre
ela é uma receita infalivel para erros. Biografar dados é fazer essa pesquisa prévia, etapa necessaria

antes de qualquer tentativa de analise quantitativa.

E o que devemos procurar saber sobre uma planilha antes de partir para a entrevista? A cientista
de dados Heather Krause da um exemplo pratico com base em um de seus temas de pesquisa mais

recorrentes: violéncia contra a mulher.
O entrevistado da vez era um relatério publico pela ONU em 2015. Uma fonte de confianca, certo?

Bem, vamos ver o que ela descobriu sobre a coleta de dados durante o trabalho de biografia e pensar

um pouco sobre como esses detalhes podem impactar os nimeros.

O primeiro passo foi analisar com atencdo o apéndice estatistico do relatério. Esses documentos
complementares sdo, geralmente, bem chatos de ler, mas reinem informacdes metodoldgicas impor-

tantes sobre a coleta de dados de qualquer fonte.

Como dissemos anteriormente, vocé pode acabar esbarrando nele com outro nome: diciondrio de da-
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dos, metadados, anexo metodoldgico. Enfim, o que importa é que |3 estdo detalhes sobre os campos
que aparecem na planilha, o que eles significam e como foram preenchidos. Exige forca de vontade,

mas é essencial superar a linguagem de bula de remédio desses documentos.

O que Krause descobriu nesse exercicio de atencdo e paciéncia? Que os métodos de coleta de infor-

macao variam de pais para pais e de ano para ano, o que dificulta comparacoes.

Exemplo: no Malawi, um pais do sudeste africano, foi registrada uma variagdo inesperada nas taxas
devioléncia de uma pesquisa para a outra, entre 2004 e 2005. O nimero subiu desproporcionalmente

e, logo em seguida, voltou o cair.

O que aconteceu nesse intervalo? Serd que houve um grande evento politico, social e cultural que

gerou esse pico? Parece uma boa histéria, ndo?

A explicacdo, porém, era bem menos empolgante. No ano do crescimento desproporcional, quem
fez a coleta de dados foi uma instituicdo privada, com uma metodologia descrita apenas como “inova-

dora”, sem mais detalhes.

Nos outros anos, a coleta foi feita por agéncias financiadas com recursos governamentais, que usavam

uma metodologia mais tradicional e transparente.

A variacdo, portanto, é provavelmente efeito desse percalco na continuidade histérica dos dados e

ndo consequéncia de uma mudanca no mundo real. E os problemas ndo paravam por ai!

Além do uso de fontes diferentes, a data de coleta dos dados variava radicalmente entre os diferen-
tes paises. O relatério inclui informacoes de 2003 e 2013 sob o rétulo de “nimeros mais recentes

disponiveis”, por exemplo.

O jornalista desavisado poderia, entao, ao tentar contrastar dois paises, acabar comparando uma rea-

lidade atual com outra que, provavelmente, ndo é mais relevante.

Essas limitacoes importantes estavam presentes em um relatério global da ONU, que é tida como
uma fontes mais confidveis para assuntos internacionais. Por sorte, os autores da pesquisa foram

transparentes e incluiram essas possiveis falhas metodolégicas no documento.

Entretanto, nem todo banco de dados é tdo “honesto”. Muitos dados publicos ndo vém acompanhados
de um detalhamento tdo minucioso das préprias limitacdes. Muita vezes sequer vém acompanhados

de uma descri¢cdo decente do que significa cada um dos campos da planilha.

Diante de um cenério como esse, o trabalho do repérter inclui entrar em contato com os autores do
levantamento para tirar todas as davidas possiveis. Como dissemos brevemente antes, a dica é nunca
presumir o que um rétulo de coluna significa ou de que forma os dados foram reunidos. Sempre é

preciso fazer esse trabalho prévio.

Krause resume o processo de biografia de dados com uma lista de perguntas que precisam de resposta

antes da apuracdo seguir em frente:
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Quem coletou os dados e por que os coletou? Fique de olho em possiveis conflitos de interesse e
em outras formas que a autoria da pesquisa podem afetar os dados. Algumas sdo menos dbvias. Por
exemplo, pesquisas sobre renda costumam ter resultados diferentes quando sao feitas por institui-
¢Oes governamentais. N3o é conspiracdo, mas sim desconfianca: as pessoas tendem a subestimar o

quanto ganham, com medo de possiveis cobrancas ou impostos.

Como os dados foram coletados? Os dados vém de um censo que fala com todas as pessoas do
pais, batendo de porta em porta? Sao feitos com base em um recorte amostral da populacdo? Sao
coletados por telefone? Sdo inseridos em um programa de banco de dados por policiais ou médicos?
S&o consolidados automaticamente por um sistema automatico? Tudo isso afeta arepresentatividade,

a qualidade e as conclusdes que podemos tirar dos nimeros.

Quando os dados foram coletados ou atualizados? Uma pegadinha comum é que os dados divulga-
dos em um ano mostram, na realidade, o cendrio de outro momento. Um exemplo comum sdo os re-
sultados de pesquisas eleitorais. Como, em época de elei¢do, a opinido publica costuma mudar rapido,
a pesquisa representa o estado das coisas no dia de campo (ou seja, no dia em que os pesquisadores

fizeram as entrevistas) e ndo na data de divulgacdo, que costuma ser até dois dias depois.

Topicos de atencdo

Para analisar os dados de uma planilha, é importante que vocé entenda o que significa cada linha e
cada coluna da sua tabela. Imagine uma base de dados sobre Covid-19 no Brasil. O primeiro passo
é entender o que ela registra: cada linha na tabela é um paciente atendido ou o total de casos de
uma cidade, por exemplo? Depois de entender o que as linhas significam na sua tabela, é importante

compreender cada coluna.

Uma coluna ou varidvel chamada “localidade”, por exemplo, pode representar pelo menos duas coi-
sas: o municipio de residéncia de um cidadao ou a localidade onde ele foi atendido. N3o raro, pessoas
recebem atendimento de salde fora do municipio onde vivem. Por isso, é preciso ficar atento a docu-

mentacdo e a descricdo do significado das varidveis de uma planilha.

Se sua base for muito grande para vocé fazer checagens de todos os registros, uma dica é separar
uma amostra aleatéria dos seus dados e verificar se esta tudo certo. E importante que a selecdo seja
aleatéria. Por exemplo, se vocé checa apenas as primeiras linhas de uma tabela com registros em
ordem cronoldgica, problemas que tenham ocorrido mais préximos ao fim do periodo podem passar

despercebidos.
Completude e coeréncia

A identificacdo da eventual falta de registros em um banco de dados deve ser imediatamente verifi-
cada junto a fonte original. Exemplo: vocé obteve os dados do Ministério da Satde sobre os contami-

nados pela Covid-19 nas 27 unidades federativas do Brasil e, ao checar se todas elas estdo presentes
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na base de dados, constata que um estado ou um municipio estd ausente. Reflita: o que tal auséncia
significa? Significa que ninguém foi contaminado ou que os municipios ou estados ndo foram analisa-

dos?

Se vocé receber soma, dados agregados ou operacdoes matematicas ja realizadas, mas também tiver
acesso aos dados desagregados, a recomendacao é refazer e checar os calculos. Especialmente se a

base de dados foi elaborada manualmente, erros neste sentido ndo sdo incomuns.

Para entender melhor a importancia desse processo, ai vai uma histéria real. Em uma redacao de
jornal, dois profissionais estavam produzindo uma matéria sobre filiacoes partidarias e as migracoes
de pessoas entre partidos. Enquanto um jornalista de dados ficou responsavel pela a obtencdo dos
dados na pégina do Tribunal Superior Eleitoral (TSE), via web scraping, outro tinha a missao de fazer

as analises a partir dos dados coletados.

Quando as perguntas foram respondidas e o texto e a visualizacdo estavam prontos, foi notada a
auséncia de dois partidos na analise. Consequentemente, as duas siglas estavam ausentes na repor-
tagem e na infografia. O fato provocou estranheza: sera que nenhuma pessoa dessas duas legendas

politicas nunca trocaram de partido? Onde estdo seus filiados?

Apds uma conversa entre os profissionais, eles resolveram checar cada etapa do processo e concluiram
que havia um erro no processo. Em funcao dos descuidos, a reportagem estava comprometida, uma
vez que retratava as migracoes de filiados de um partido ao outro utilizando tanto nimeros absolutos
quanto percentuais. Portanto, a auséncia das duas legendas alterava, também, os célculos realizados
para os demais partido. Por sorte, porém, a matéria estava “pronta” com antecedéncia, o que permitiu

refazé-la antes do envio do conteddo para a grafica responsavel pela impressdo do jornal.

Este caso permite refletir sobre o que poderia ser feito para evitar o erro e a consequente repeticao
de procedimentos. O desfecho seria diferente se houvesse uma verificagdo basica que mostrasse a
presenca de todos os 33 partidos na base de dados obtida via web scraping. O erro ocorreu duas vezes:
na auséncia de verificacdo da planilha recebida e, antes disso, na falta de deteccdo do problema na

hora da captura dos dados, quando uma primeira verificacdo deveria ter sido feita.

A histéria se torna ainda mais complexa porque o cédigo que havia sido desenvolvido para a raspagem
e obtencdo dos dados fora usado para uma reportagem anterior, que ndo apresentou erro em relacdo

ao numero de partidos.
O que mudou, entao?

Os responsaveis pelo site do TSE alteraram a grafia das siglas desses partidos, fazendo com que o
codigo, que ja estava pronto, ndo conseguisse mais identificar as siglas. Por isso, muito cuidado se
for reutilizar um cédigo. As vezes os responsaveis pelas paginas na web fazem pequenas alteracdes

que podem comprometer a obtencdo de dados recentes.

Este exemplo também mostra que a checagem das informacoes pode (e deve!) ser aplicada também

na etapa de obtencdo de dados, de modo a mitigar possiveis problemas posteriores. Ao fazer raspa-

49



gens de dados, faca sempre uma checagem dos dados em todas as etapas para garantir que todas

informacodes estdo sendo capturadas adequadamente.

E mesmo dados estruturados em planilhas podem vir acompanhados de muitos problemas. O jorna-
lista de dados precisa ser minucioso e desconfiado. O trabalho com as bases de dados ndo admitem
fios soltos e, por isso, o trabalho de verificacdo e limpeza inclui identificar potenciais problemas para

elimina-los imediatamente.
Valores anormais

Uma das primeiras etapas na checagem de dados com nimeros ou valores é a identificacdo dos cha-
mados valores extremos ou outliers. Nimeros que destoam muito dos demais podem ter dois signi-

ficados: serem de fato casos especiais que merecem investigacdo ou serem frutos de erros.

Em uma anélise sobre a despesa de parlamentares com diarias, por exemplo, é interessante observar
seumdeles se sobressai em termos de gastos publicos em relacao aos seus colegas. Em uma prestacao

de contas de campanha ou declaracoes de bens de politicos, o mesmo pode acontecer.

NUmeros extremos, seja para mais ou para menos, podem ser chamativos. Lembre-se, porém, de veri-
ficar as informacoes antes de seguir uma possivel histéria: o que ocorre, as vezes, é o preenchimento
incorreto de informacdes. Na declara¢do de patriménio de candidatos a um cargo eletivo, por exem-
plo, a simples adicdo do numero zero infla o valor dos bens declarados. Por isso, a checagem dos
valores extremos ou anormais nas planilhas é uma etapa fundamental ndo s6 da andlise mas também

da checagem da integridade dos dados.
Unidades de medida

Fique atento quanto as unidades de medida (milhas, quilometros, pés) ou moedas (real, délar, peso,
libra e outros) utilizadas em um banco de dados. Nem sempre essas informacoes sdo padronizadas.
Para descobrir qual é o caso, leia cuidadosamente a documentacdo. Ndo presuma, por exemplo, que

todas as planilhas criadas no Brasil estdo estruturadas em reais.

Se estiver trabalhando com dados de diversas fontes, escolha a unidade de medida ou moeda com a
qual pretende trabalhar e realize as conversdes necessarias. Se possivel, acrescente colunas e sinalize

as alteracoes.

Verifique, sobretudo, em que formato estdo os nimeros da base de dados com a qual pretende tra-
balhar. Em alguns casos, ndo havera casas decimais. E o que ocorre com o nimero de nascimentos,
mortes e outros: ndo é possivel que haja 3,2 dbitos ou 10,8 nascimentos, por exemplo. Se uma coluna
redne informacoes sobre pageviews (niGmero de acessos), da mesma forma, ndo pode conter nimeros

decimais.
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Limpe

A limpeza de dados é uma etapa fundamental de qualquer trabalho com dados. Em geral, ela ndo é
muito empolgante, mas pode tomar um tempo consideravel do seu trabalho. Aqui, vocé ira organi-
zar os dados para que seja possivel posteriormente realizar analises, operacdes matemadticas, filtros,

ordenacoes, enfim, tudo que vocé precisa para responder as perguntas desejadas.

Ao limpar seus dados, vocé ird alterar as informacoes originais da planilha. Por isso, é importante
tomar nota das altera¢des, bem com manter uma cépia da versio original. Em caso de problemas com

seu trabalho de verificacdo e limpeza, vocé sempre podera recomecar do zero.

Caso vocé utilize linguagens de programacao, o préprio cdédigo ja serve como esta documentacao.
Além disso, ha os chamados notebooks, que costumam ser étimas ferramentas para documentar cédi-
gos e processos de limpeza e andlise dos dados. Eles também permitem que vocé acrescente comen-
tarios e lembretes para si ou para seus colegas. Entre os notebooks mais conhecidos estdo o Jupyter

Notebook e o Colab do Google.

Antes de comecarmos a listar os problemas mais comuns para limpeza de dados, é importante que
vocé conheca o conceito de dados organizados (tidy data). Trata-se de um forma de organizar dados
tabulares, proposto por Hadley Wickham, um dos desenvolvedores de maior destaque da comuni-
dade deR.

000000
000000
000000
000000

variaveis observacoes valores

Figura 16: No modelo do “tidy data”, cada varidvel deve ter sua prépria coluna, cada observacdo deve
ter sua prépria linha e cada valor deve ter sua prépria célula.
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Apesar do tempo que cientistas de dados passam limpando a matéria-prima do seu trabalho, ele notou
que ha pouca reflexdo sobre este processo, ao contrario do que acontece com etapas como a analise
e visualizacdo de dados, onde hd um largo acimulo de reflexdes tedricas e praticas. Por isso, ele

concebeu a ideia de tidy data.

De acordo com esta nocdo, cada tabela registra um certo fenémeno (despesas de um 6rgdo do go-
verno, as notas de alunos, resultados de jogos de futebol ou da situacdo de pacientes de um hospital,
por exemplo). Cada ocorréncia sera registrada em uma linha ou em uma observacdo. Cada caracteris-
tica deste fendmeno serd uma variavel ou coluna e, por fim, a descricdo destas caracteristicas serdo

chamadas de valores e ocuparao as células.

A seguir, um exemplo de uma tabela fora do formato tidy data.

Nome/Registro Turma Biologia Quimica Fisica
Marcela Nunes - 20351 A 7 6 6
Ricardo Fernandes - 20589 C 5 4 7

Na tabela, o fenémeno capturado sao notas de alunos. Mas repare que a variadvel “disciplina” ocupa
diferentes colunas. No formato tidy data, essa planilha deveria ter uma coluna chamada “disciplina”,

onde as matérias estivessem declaradas nas células abaixo dessa coluna.

Outro problema que pode ser visto na tabela sdo as linhas referentes a coluna Nome/RA. Nesse caso,
ha duas informacodes (valores) em uma mesma célula: o nome do estudante e o registro do aluno (um

codigo identificador).

Porém, percebemos que os nomes dos alunos estdo separados dos registros por um hifen. Deste
modo, podemos usar esse padrao para separar estes valores em colunas ou varidveis distintas, utili-
zando editores de planilha ou linguagens de programacao, por exemplo. Como dissemos, o reconhe-

cimento de padroes que permitam a limpeza dos dados sera o seu maior aliado nesta etapa.

Para Hadley Wickham, todas estas questdes precisam ser corrigidas antes de qualquer trabalho de
analise ou visualizacdo de dados. Assim, a tabela deveria ficar assim para atender o formato do tidy
data. Com a organizacdo dos dados, as disciplinas se tornaram uma unica coluna, com diferentes valo-
res. Além disso, ha uma linha para cada observacao (ou seja, notas de aluno em disciplinas) e o nome

e nimero de registro do aluno também foram separados.

Nome Registro Turma Disciplina Nota
Marcela Nunes 20351 A Biologia 7
Marcela Nunes 20351 A Quimica 6
Marcela Nunes 20351 A Fisica 6
Ricardo Fernandes 20589 C Biologia 5
Ricardo Fernandes 20589 C Quimica 4
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Nome Registro Turma Disciplina Nota

Ricardo Fernandes 20589 C Fisica 7

Ferramentas e técnicas de limpeza

Na etapa de limpeza dos dados, mais uma vez, é possivel usar tanto linguagens de programacado ou
softwares com interfaces graficas. Para trabalhar com planilhas simples e constituidas por poucas
linhas, softwares de editores de planilhas (Excel, Google Sheets ou LibreOffice, por exemplo) corres-

pondem a principal solucdo para quem ndo domina linguagens de programacao.

Mas ha também programas Uteis para a limpeza de dados, que sdo gratuitos e possuem interfaces gra-
ficas. Eles irdo ampliar em muito suas habilidades na padronizacao de dados. Nesta secdo, falaremos
mais sobre estas solucdes e, a seguir, conheceremos uma linguagem para descricdo de padrdes, que

podem ser aplicados em diferentes programas e plataformas: as expressoes regulares.
Expressoes regulares

Uma expressdo regular, também conhecida como Regex, é uma forma comum e concisa de represen-
tar algum tipo de padrao em texto. Isso ocorre em uma variedade de aplicacdes e linguagens, seja
pesquisando em um documento, seja fazendo operagdes de Localizar e Substituir ou limpando um con-
junto de dados. Muitas linguagens de programacao e editores de texto/planilha permitem o uso de
expressoes regulares. As sintaxes, por sua vez, podem diferir levemente de acordo com a linguagem

Ou O programa em uso.

As expressoes regulares podem parecer enigmaticas e confusas a primeira vista, mas nao se assuste.
O importante é entender que as letras e caracteres podem ter significados especiais. Um exemplo

bastante simples é:
[0-9]

Esta é uma expressao regular bem simples, que seleciona todos os nimeros entre 0 e 9 em uma
sequéncia de caracteres. Poderia ser Gtil se vocé tem um campo com textos e nimeros e precisa

separa-los, por exemplo.

Se vocé precisa descrever padroes para obter informacoes especificas de sequéncia de texto, prova-
velmente é o caso de comecar a aprender expressoes regulares. Explorar a fundo esta sintaxe exigiria
um guia por si s6. Mas se vocé quiser ter uma introducao ao funcionamento de expressoes regulares,
vale conferir este tutorial da Escola de Dados e utilizar sites como Regex ou Regex101 para testar as
operacoes na pratica. Eles podem ser Uteis também para “traduzir” expressoes regulares que vocé

encontrar na internet, indicando o significado de cada caractere.

Programas Gteis
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A expressao regular é uma linguagem “universal”, que vocé podera utilizar tanto em editores de
planilha, quanto ao escrever codigos com Python e R. Ela também pode ser utilizada em outros tipos

de programas, que possuem fungoes especificas para a limpeza de dados.
Nesta secdo, iremos abordar duas destas ferramentas: o OpenRefine e o Workbench.

O OpenRefine é uma ferramenta voltada a limpeza de dados. Ele consegue carregar arquivos em
diferentes formatos (inclusive JSON), transformar para tabelas e entdo aplicar diversas operagoes,
como a remocao de duplicatas, criacdo ou remocao de linhas e colunas, normatizacdes, correcdo de

ortografia entre outras funcoes.

Além disso, o OpenRefine mantém um “log” com todas as operagdes que foram feitas nos dados ori-
ginais. Este registro é extremamente Gtil, caso vocé precise refazer uma operacdo ou reaplicar as

transformacoes realizadas em outros dados que seguem os mesmos padroes.

O OpenRefine também conta funcionalidades muito praticas, que permitem padronizar textos com
erros de digitacdo ou grafias distintas. Ele permite até mesmo a consulta a APIs mais simples, que
vocé pode utilizar para preencher novas colunas a partir de dados existentes. O OpenRefineé uma
ferramenta de cédigo-aberto, que conta com versdes para Windows, Mac e GNU/Linux. Para utiliza-lo,

vocé ird precisar instala-lo no seu computador.

Se vocé preferir utilizar uma solucdo online, pode utilizar o Workbench. Na realidade, esta plataforma

é uma ferramenta Gtil para todas etapas do trabalho com dados, ndo sé a limpeza.

Nela, vocé pode carregar dados em tabelas, realizar raspagens de dados ou carregar informacdes do
Twitter, por exemplo, para em seguida realizar transformacoes de limpeza ou operacdes de anélise e
visualizacdo dos dados. Na area de limpeza, atualmente, o Workbench oferece funcoes para remocao
de colunas duplicadas, preenchimento de células nulas, geracdo automatica de colunas com identifica-
dores Unicos, unido e separacdo de colunas, extracdo de valores com expressdo regular, entre outras

funcionalidades.

Topicos de atencao

Nesta secdo, veremos alguns tépicos que merecem atencdo especial na hora de limpar dados, inde-
pendente da ferramenta ou software que vocé ird utilizar. Para uma listagem mais completa sobre
o tema, vale consultar o Guia Quartz para Limpeza de Dados, que traduzimos para o portugués na

Escola de Dados.

Auséncia de valor

Um problema comum nos conjuntos de dados sdo a auséncia de valor, ou um valor vazio, que pode ser

representado de diferentes formas. O nulo (null), a célula em branco, o NA (not available) e o nimero
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zero podem significar coisas completamente diferentes, dependendo de quem coletou esses dados.
Ainda que na programacao cada uma dessas representacoes tenha significados distintos, é preciso

verificar.

Para o aprendizado introdutério, é importante entender que qualquer um desses valores em uma
planilha pode significar 0. Em outra ocasido, porém, o 0 ou a auséncia do valor representa que aquele
dado néo foi coletado ou que foi perdido. Busque mais informacdes contextuais junto a fonte original.

Diante disso, serd possivel avaliar se a auséncia de valor serd mantida ou excluida da andlise.

Entradas duplicadas

Um dos erros mais comuns em bases de dados é quando uma entrada aparece duas vezes por engano.
Verifique se ha duplicatas exatas no arquivo: em caso positivo, pode ser que vocé esteja diante de
um erro. Porém, sé é possivel saber se um registro duplicado é um erro ou ndo conhecendo bem as

“regras de negdcio” por tras da base de dados.

Considerando um exemplo sobre a Covid-19, poderiamos pensar que determinado estado ou ci-
dade apresenta duas linhas de informacdo, quando o correto é apenas uma. Se a linha aparecer
duas vezes em um conjunto de dados, é preciso entender o motivo. E um erro ou uma atualiza-
¢do/complementacdo? Atente também as planilhas que envolvem dados financeiros e transagoes.

Vale contatar a fonte primaria dos dados e entender o que houve.

Cabecalho com informacgoes indteis

Alguns 6rgdos publicos oferecem, de praxe, informacdes técnicas no cabecalho e no rodapé das plani-
lhas (exemplo: nome do 6rgdo responsavel, data da coleta, explicacbes sobre a metodologia). Embora
esse conteudo auxilie a dar contexto ao material coletado, prejudica a andlise (ao fazer uma simples
ordenacao, por exemplo) e precisa ser removido. Por isso, antes de comecar a editar as informacoes,
faca uma copia do arquivo original - as informacdes extras podem servir para tirar davidas e comple-

mentar o material.

Grafia distinta

Ao comparar dados, certifique-se de que nomes de cidades estdo registrados com a mesma grafia. Por
exemplo, diferentes linhas podem conter a seguinte variacdo da cidade mais famosa do mundo: Nova
lorque, Nova York, New York, NY - ou, ainda, erros de digitacdo, como “Nova Yok” e tantas outras possi-
bilidades. Para que possa fazer a analise, é preciso corrigir as grafias estabelecendo uma UGnica versao
(as expressoes regulares podem ser particularmente Gteis aqui). Do contrario, operacoes realizadas

com esses registros podem ficar comprometidas. Nao se esqueca de documentar as mudancas.
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Atencdo para nomes de pessoas: nunca faca correcbes em nomes de pessoas caso ndo tenha certeza
absoluta de que se trata de um erro. Nomes podem ter variacdes de grafias que podem ndo acompa-

nhar sua imaginac¢do. Por isso, ndo altere se ndo estiver absolutamente seguro.
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Analise

Vocé ja checou como os dados foram coletados e divulgados e ndo encontrou nenhum problema. Tam-
bém ja entrou em contato com os responsaveis pelo levantamento e os nimeros parecem responder
aos mais rigorosos critérios de qualidade. Além disso, vocé verificou se os arquivos tinham alguns

erros comuns e tudo parece estar conforme o esperado. Agora é sé sucesso, certo? Nem sempre.

O maior risco de erro vem de onde menos prestamos atencao: nés mesmos. Nossos proprios vieses e
eventuais falhas nas premissas que adotamos na hora de analisar um banco de dados sdo um estoque

inesgotdvel de cascas de banana.

Philip Meyer, criador do jornalismo de dados, propoe uma reflexdo que ajuda a entender esse pro-

blema.

Em seu livro de 1973, “Precision Journalism”, ele discute a maneira como repérteres encaram a missao
de reportar fatos com objetividade. De acordo com Meyer, jornalistas costumam perceber a si pré-
prios como pessoas de mente aberta, capazes de embarcar em investigacbes como “tabulas rasas”,
sem qualquer prejulgamento. O autor aponta, porém, que isso é impossivel. Na pratica, ndo da para
comecar a pensar sobre qualquer problema sem partir de um enquadramento teérico ou de uma hi-
potese. N6s comecamos a investigar um assunto porque achamos que pode existir algo de interesse

ali, afinal.

Paul Bradshaw, professor da Birmingham City University, publicou recentemente um artigo relacio-
nado ao tema. O texto explora como diversos vieses cognitivos afetam o trabalho jornalistico. Sem
jargao, isso significa o seguinte: existem varios mecanismos programados na mente humana que fa-

zem com que nossa avaliacdo da realidade ndo seja tdo isenta e objetiva como gostariamos que fosse.

Um dos vieses listados é tdo importante que mereceu um texto sé para ele: o viés de confirmacao.
Em resumo, humanos tendem a prestar mais atencdo em informacdes que reafirmam suas proprias
opinides sobre um tema, enquanto ignoram informacoes que possam colocar essas perspectivas em
xeque. O viés de confirmacdo também é frequentemente acionado nas crencas de fatos duvidosos,

como ocorre no circuito da desinformacao.

Essa questdo ndo surge exclusivamente no jornalismo de dados, mas também pode ser observada nas
reportagens que ndo se utilizam de quantificacdes. Muitas vezes, na dnsia de ver uma investigacdo se

confirmar, reporteres direcionam a atencdo apenas para os elementos que corroboram o resultado
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que querem alcancar e ignoram evidéncias contrarias. Isso acontece porque o repérter tem estimulos
positivos para confirmar as proprias suposicoes, desde a satisfacdo de ver seu faro estar certo até a

pressdo que envolve apurar, escrever e entregar uma matéria relevante dentro de um prazo apertado.

Assim como acontece com as pessoas do outro lado do balcdo, que produzem dados para nosso con-
sumo, jornalistas de dados também podem falhar: erros de digitacdo, formulas mal aplicadas, a mao
que escorrega na hora de aplicar uma funcdo na planilha... Tudo isso pode acontecer e passar desper-

cebido.

Entretanto, o préprio Philip Meyer propde uma saida para o problema que levantou - e ela funciona
também para minimizar tanto os efeitos dos vieses cognitivos quanto os deslizes mundanos. Para ele,
o jornalismo de precisdo deveria adotar, na medida do possivel, os ideais, os métodos e o conceito de

objetividade dos cientistas.
O que isso significa, porém?

De saida, significa formalizar, enunciar e tomar consciéncia das hipdteses, teorias e premissas que
assumimos na hora de apurar uma matéria - ou, no nosso caso, de fazer uma analise de dados. S6
assim é possivel fazer uma andlise mais criteriosa dos pressupostos que envolvem nossa forma de

pensar e as conclusdes que derivam dela.

Além disso, é importante adotar o maior rigor metodoldgico possivel. Antes de mergulhar nos nu-
meros, vale listar quais sdo os elementos que vocé procura, que evidéncias seriam necessarias para
comprovar a hipotese que vocé investiga e, em contraste, o que seria necessario para admitir que nao

ha nada ali. A ciéncia estatistica pode ser aliada nesse processo, como veremos adiante.

Por fim, Meyer também destaca a importancia de assumir uma postura de transparéncia radical ,
semelhante aquela que os bons cientistas adotam ao divulgar seus estudos de forma que possam ser

meticulosamente avaliados e até reproduzidos pelos pares.

Explico melhor: cientistas estdo acostumados a registrar todos os seus passos de forma detalhada.
Junto com a conclusdo de seus experimentos, publicam também uma descricdo detalhada do método

utilizado, os dados relacionados e um passo a passo de como os resultados foram obtidos.

Assim, um trabalho cientifico é também uma espécie de “mapa” que serve para que colegas (na revisao
entre pares, por exemplo) e o publico em geral possam verificar se tudo esta como deveria estar ou

se ha alguma falha no estudo.

O jornalismo investigativo tradicional faz isso em certa medida, quando reline documentos e regis-
tros concretos que podem ser verificados: atas de reunido, contratos, editais... Uma reportagem de
impacto geralmente cita e mostra elementos como esses, o que ajuda a conferir credibilidade ao re-

lato.

A coisa fica mais complicada, porém, quando o trabalho envolve informacdes confidenciais, fontes
anonimas ou eventos que o reporter testemunhou em primeira pessoa. Algumas reportagens, pela

propria natureza, ndo podem vir acompanhadas da demonstracdo de evidéncias.
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O jornalismo de dados, por sua vez, apresenta condicdes de oferecer transparéncia ao leitor. Como o
trabalho costuma ser mais metédico e controlado, é possivel documentar cada passo de uma apuracao

ou analise.

Quando o repérter sabe programar, ele pode divulgar o cédigo-fonte de uma matéria, ou seja, as
linhas de instrugoes que foram executadas pelo computador para chegar ao resultado. Assim, pessoas
que também entendem de cédigo podem revisar o processo de elaboracdo do material em busca de
erros. Este processo ja é adotado na redacdo de grandes jornais no Brasil e no mundo, como o Estadao

ou o The New York Times.

Mesmo quando o trabalho ndo envolve programacao, é possivel fazer algo semelhante através do

registro sistematico de todas as acoes que foram tomadas no processo de producdo.

Vale a pena anotar tudo o que vocé fizer, desde a origem dos arquivos que baixou até o passo a passo
da limpeza de dados e das férmulas e filtros que aplicou. Além de servir para organizar melhor o

proprio fluxo de trabalho, esse tipo de material pode ser divulgado junto com a matéria.

Ao permitir que terceiros avaliem se seu métodos sdo sélidos, vocé também minimiza a chance de
que um erro passe despercebido por todos. Mais do que isso, vocé demonstra que esta trabalhando
de boa fé e constréi uma relagdo de confianga com os leitores. Quanto mais gente prestar aten¢do e

discutir os méritos e falhas do jornalismo, mais a qualidade dos conteddos tende a crescer.

Dicas para comecar uma analise

Desenvolva um método: em vez de mergulhar na base de dados de forma livre, olhando para todos
os lados em busca de algo que possa serinteressante, é importante elaborar um plano de acdo. Assim,
nos obrigamos a tomar consciéncia das hipdteses e premissas que envolvem o trabalho. O que exa-
tamente vocé espera encontrar? De que maneira vai sistematizar essa busca? Que evidéncias seriam

suficientes para corroborar suas hipéteses?

Reporte contra suas convicgées: quando comegamos uma analise de dados, é natural que o esfor¢o
de investigacdo enfatize elementos que corroborem a histéria que queremos contar. Entretanto, pre-
cisamos pensar também naquilo que pode derrubar a matéria. Que evidéncias fariam vocé desistir da

reportagem? Procure por elas também.

Seja transparente: desenvolver um método claro de trabalho ndo é Gtil apenas para guiar nossos
proprios esforcos de apuracdo. Quando a metodologia é publicada junto com uma reportagem, vocé
ajuda o publico a entender quais foram os passos da investigacdo, o que aumenta a credibilidade do

material e permite que interessados verifiquem se os resultados sdo mesmo soélidos.
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Vieses e limitagoes

Agora, ja sabemos que dados podem trazer erros e vieses e que esses problemas podem ter varias

causas, desde falhas metodoldgicos até pequenos deslizes humanos.

Falta entender, entretanto, como esses dados ruins podem afetar a sociedade de forma negativa - e

o que podemos fazer diante disso.

Em 2016, o veiculo americano ProPublicainvestigou como um programa de inteligéncia artificial usado

pelo sistema de justica americano discriminava pessoas negras.

Essa inteligéncia artificial supostamente era capaz de dizer qual era a chance de um prisioneiro reinci-
dir no crime caso fosse solto e, assim, ajudar juizes a tomarem decisdes melhores. O programa avalia
dados sobre o réu e emite uma nota, em uma escala de 1 a 10, para mensurar o risco. O juiz, depois de

consultar o valor, decide o que fazer: concede liberdade condicional ou mantém o sujeito na prisdo?

A promessa de um sistema como esse é reduzir a influéncia do preconceito inerente aos humanos no

processo de decisdo. Entretanto, a reportagem mostrou que isso ndo aconteceu.

De acordo com a andlise, o programa sistematicamente classifica americanos negros como mais pro-

pensos a reincidir do que americanos brancos, ainda que tenham cometidos crimes menos violentos.

Por que isso acontece? Porque uma inteligéncia artificial precisa de dados para operar. Um sistema
como esse funciona ao analisar quantidades enormes de nimeros, buscando padrées neles. E com

base em registros e métodos elaborados por humanos que o computador cospe seu veredito.

Agora o problema fica mais aparente: de acordo com um dos procurados citados na matéria, a socie-

dade americana, e o sistema prisional em especial, tem um histérico grave de racismo.

O programa ndo era alimentado com dados sobre a raca dos réus, mas se debrucava sobre dados sécio-
econdmicos e comportamentais, como renda e desemprego. Esses problemas ndo afetam pessoas de
diferentes racas igualmente: negros sofrem mais com eles. Assim, a maquina passou a enxergar uma

relacdo indireta - e inexistente, como a reportagem demonstra - entre raca e risco de reincidéncia.

Quando um sistema analisa automaticamente nimeros produzidos por uma sociedade que dis-
crimina, o resultado da analise vai trazer consigo o mesmo tipo de discrimina¢do. Os dados sdo,

em sua origem, essencialmente humanos.

Areportagem daProPublica, além de revelar essa dindmica que perpetua desigualdades, mostra como

o jornalismo de dados pode agir diante de um contexto como esse.

O trabalho usou técnicas do jornalismo de dados ndo apenas para encontrar tendéncias em uma base,
mas para entender melhor os efeitos que ela tem sobre o mundo. Aqui, o dado ndo é encarado como

espelho da realidade, mas como uma construcao que tanto reflete quanto afeta a sociedade.

Além disso, as melhores praticas foram seguidas e o resultado foi publicado junto com uma descricdo

detalhada da metodologia. A matéria serve para ilustrar como é possivel tratar os dados ndo apenas
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como uma fonte de informacdo, mas como um tema que merece ser investigado por si so.

Outro exemplo dessa postura vem do trabalho da Folha de Sao Paulo na cobertura da epidemia de
Covid-19: a equipe do nicleo de dados do jornal (Delta Folha), ao analisar dados sobre mortalidade
publicado pelos cartérios do Brasil, percebeu uma série de erros que impediam fazer uma andlise

solida.

Em vez de simplesmente desistir da reportagem e comecar outra matéria, o jornal publicou um texto
em que exp0s os diversos problemas daquelas estatisticas, que vinham sendo usadas cada vez mais

por outros participantes do debate publico.

O The New York Times também tem se destacado nesse aspecto, com uma cobertura dedicada aos
efeitos que a coleta em massa de dados pode ter para a privacidade dos cidaddos e suas consequéncias

para a democracia.

Essa atitude inquisitiva é especialmente importante porque, cada vez mais, dados e programas de
computador tém efeitos na vida das pessoas. O tema tem se tornado mais caro ao jornalismo, tanto
que alguns repérteres ja se propdem a fazer a cobertura de algoritmos. Em vez de se especializar
em reportar sobre politica, cultura ou salde, eles se dedicam a entender melhor e discutir de forma
critica como esses mecanismos atuam. O tema nao cabe no escopo do livro, mas vale registrar que

técnicas do jornalismo de dados podem ser Uteis para quem quer se aventurar por esse campo.

Agora que ja dedicamos uma boa atencdo as preocupacdes que precisamos ter durante a anélise de
uma base dados, vamos comecar a parte mais pratica deste capitulo. Como, afinal, fazemos para
descobrir quais sdo as histérias que se escondem em uma série de nimeros? Quais sdo as técnicas

e saberes que eu preciso mobilizar para produzir uma boa reportagem guiada por dados?

A primeira recomendacao é ndo esquecer daquilo que importa para todos os repérteres do universo:
seu trabalho é encontrar e comunicar o que ha de mais novo, relevante e interessante no mundo. O
que muda é que um bom jornalista de dados precisa desenvolver habilidades para encontrar informa-

¢oes em um novo ambiente social.

Uma das melhores explicagoes sobre o que isso significa veio de Tim Berners Lee, pesquisador e cria-

dor dainternet moderna (World Wide Web).

Em uma entrevista de 2010 para o jornal britanico The Guardian, Lee resumiu a questdo: segundo
ele, jornalistas estdo acostumados a encontrar histérias conversando com pessoas, e vao continuar
fazendo isso. Entretanto, em mundo cada vez mais digitalizado, eles também vao encontrar histérias

em bancos de dados, e portanto precisam estar equipados para analisa-los.

Esse pensamento se materializa quando percebemos que, hoje, praticamente todas as agdes humanas
acabam se tornado um registro numérico, no final das contas. Quando um parlamentar compra uma
refeicdo, o registro vai parar em uma planilha em algum canto do site da Cdmara. Quando o Presidente
da Republica publica um tweet, um banco de dados é atualizado. Quando alguém faz uma busca no

Google, um algoritmo é posto para funcionar.
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E qual é o equipamento que um jornalista de dados precisa ter em maos para compreender e usar esses
dados, afinal? O mais essencial é desenvolver uma maneira quantitativa de pensar. Em vez de
enxergar anedotas e historias individuais, um repérter treinado para trabalhar com informacao

quantitativa busca ver padrdes, tendéncias, repeticoes.

Para deixar mais claro como essa mentalidade funciona, vamos pensar em um acontecimento fre-

quente: um roubo de celular que aconteceu em uma rua movimentada de uma grande capital.

Um Gnico roubo, por si s6, provavelmente ndo seria noticiado por um jornal da cidade. E corriqueiro
demais, comum demais. Entretanto, o bom repérter de dados ndo para em um roubo sé. Ele percebe
que esse fato singular esta inserido dentro de varios outros. Quantos celulares sdo roubados por dia

em Sao Paulo, por exemplo?

Além disso, ele percebe que o roubo é um fendmeno quantificavel: a acdo aconteceu em determinado
dia da semana e em determinado horario, em um local que pode ser representado como coordenadas
geogréficas. A vitima tem uma idade, uma raga, uma profissdo. O ladrdo também. Tudo isso cabe

muito bem em uma planilha, ndo acha?

Quando jornalistas e editores percebem essa possibilidade, a histéria sobre roubo de celular fica inte-
ressante. Vira até capa de jornal: o exemplo é real, e resultou em uma matéria que foi publicada pelo
Estaddo em setembro de 2017. A planilha com todas essas informacdes sobre os roubos existe, de
fato: é o registro dos boletins de ocorréncia publicado pela Secretaria de Seguranca Publica de Sao

Paulo.

A matéria ecoa o texto classico sobre jornalismo de dados, publicado em 2006 por Adrian Holovaty e

sobre o qual falamos na introducao deste livro.

Depois que vocé aprende a enxergar nimeros em todos os lugares, precisa aprender também a en-

tender o que eles revelam. E é ai que entra no jogo algo que parece assustador: a matematica.

Dificilmente um jornalista ou comunicador entrou na profissdo porque gosta de fazer contas. Na ver-
dade, o que acontece com frequéncia é o contrario: muita gente escolhe virar reporter porque quer

evitar os niUmeros, geralmente depois de passar anos sofrendo para superar provas de matematica.

O resultado dessa aversdo generalizada a matematica é perceptivel no ambiente de trabalho, visto

que algumas pessoas entram em desespero ao precisar fazer uma simples conta de regra de trés.

O fenébmeno da ansiedade causada pela matemadticaja foi descrito em pesquisas académicas e a con-
clusdo assusta: muitos estudantes deixam de cursar disciplinas de jornalismo de dados porque acham

gque ndo gostam ou ndo sabem o suficiente de matematica.

Esse medo, contudo, ndo faz muito sentido: quase tudo que um jornalista de dados faz envolve ma-
tematica basica. Além disso, ao contrério da escola, podemos usar calculadoras ou, como é mais fre-

quente, programas como o Google Sheets e o Microsoft Excel.

Antes de aprender como mexer com essas ferramentas, porém, precisamos relembram algumas tare-
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fas simples dos tempos de escola, como taxas, porcentagem, estatistica basica e afins.

Operagoes matematicas basicas

Nesta secdo, aprenderemos um pouco sobre como calcular porcentagem e taxas, além de ter algu-
mas dicas relacionadas a correcdo de valores pela inflacdo e analise de séries temporais. Para uma
descricdo mais detalhada das operacoes matematicas basicas importantes para o trabalho com dados
vale conferir o livro de Sarah Cohen, “Numbers In The Newsroom”. Trata-se de um manual classico es-
crito por uma ex-editora de jornalismo de dados do New York Times, que apresenta os conceitos da

matemadtica que mais sdo usados nas redagoes de forma didatica.

Porcentagem

Calcular a porcentagem é, provavelmente, a tarefa mais comum de um jornalista. Manchetes como
“65% dos entrevistados se preocupam com o desemprego” sdo extremamente comuns e ndo costu-

mamos pensar muito no que elas significam. E ébvio, certo?

Pode até ser, mas vale a pena esmiucar o conceito. Quando alguém menciona 65% dos entrevistados,

na pratica esta dizendo que 65 de cada 100 deles demonstrou preocupa¢dao com o desemprego.

Entretanto, a descricdo metodoldgica dessa pesquisa diz que foram entrevistados, na verdade, 6.734
brasileiros e ndo 100. Desses, 4.377 disseram que estavam preocupados, em vez de 65. Nesse con-

texto, por que estamos falando de “65 de cada 100" em vez de “4.377 de cada 6.734"?

A explicacdo é simples: é mais facil entender o que significa “65 de 100" do que “4.377 de 6.734". No
primeiro caso, fica bem mais facil entender que estamos falando de mais da metade do total. Ao falar

em "65%", a proporcao dos preocupados fica mais clara.

E para isso que serve a porcentagem: o calculo parte de um valor arbitrario e dificil de compreender

e o transforma em algo mais palatavel. O passo a passo é o seguinte:
Entdo, chegamos ao resultado de 64,9% (na pratica, os 65% mencionados)

Agora que ja entendemos o que é uma porcentagem, podemos dar um passo adiante e falar de vari-
acdo percentual. Veja este exemplo real de titulo: “Com Bolsonaro, liberacdo de agrotéxicos cresceu
42%, diz estudo”.

Vamos aos nimeros: de acordo com a reportagem, até abril de 2019, o governo de Jair Bolsonaro
havia aprovado o uso de 166 novos agrotéxicos. No mesmo periodo de 2018, sob outro presidente,

haviam sido 117. Como fazemos para chegar nessa variacao de 42%, entao?

Primeiro, precisamos calcular a diferenga entre a aprovacao de agrotéxicos em 2019 e 2018. Depois,

queremos saber quanto essa diferenca representa do valor original. Na pratica, é muito parecido
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Preocupados Entrevistados

4377 — 6734

Dividir o valor ..pelo total
de interesse...

Figura 17: Para calcular o percentual neste exemplo, primeiro, efetuamos esta divisdo

Resultado

0649 X 100

Multiplicar o resultado... .por 100

Figura 18: Em seguida, multiplicamos a taxa obtida por cem, afinal, queremos o percentual
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com o calculo simples de porcentagem, mas com um passo a mais.

2019 2018

166 - 117

Subtrair o valor novo... ..pelo valor original

Diferenca 2017

49 — 117

Dividir a diferenca... ..pelo valor original

Caso a diferenca seja negativa, nac tem problema. Faca
a conta da mesma maneira, usando o sinal correto!
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X 100

..por 100

41,8%

O que todas essas contas fazem, em sua esséncia, é descobrir o quanto a mudanca nos nimeros
brutos representa do valor inicial. Discernir isso é importante para ndo cair em um erro comum:

confundir variacdo percentual e diferenca em pontos percentuais.

Esse Gltimo é mais facil de entender: ele ndo envolve as transformacdes de nimeros em percentuais

que acabamos de fazer, mas sim a comparacao ja entre duas porcentagens.

O exemplo desta vez é a pesquisa Datafolha de 28 de maio de 2020, que mostrou que a reprovacao

do presidente Jair Bolsonaro cresceu de 38% para 43% desde o més anterior.

Alguém desavisado poderia dizer que a varia¢ao foi de 5%, ja que 43 menos 38 é igual a cinco. Entre-

tanto, calcular a variacdo em porcentagem envolve os passos que acabamos de mostrar. Quando a
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conta é simples assim, comparando a diferenca entre duas porcentagens com uma simples subtracéo,

o correto é dizer que a queda foi de cinco pontos percentuais.

Calcular a variacao percentual, por outro lado, envolveria pegar essa diferenca de 5 pontos percen-

tuais e dividir pelos 38 originais. O resultado seria uma queda de aproximadamente 13%.

Taxas

Ao entender como funciona o calculo de uma porcentagem, vocé automaticamente aprende também
a usar outra ferramenta importante no cinto de utilidades de um jornalista de dados: o calculo de

taxas.

Como vimos, uma porcentagem consiste em transformar um ndmero absoluto, muitas vezes dificil
de colocar em perspectiva, em algo mais palatavel. Assim, é mais facil entender o que aquele valor

representa.

Calcular uma porcentagem nada mais é que calcular uma taxa. Lembre-se do passo final da operacao,
quando o resultado da divisao da parte pelo todo é multiplicado por 100. A multiplicacdo, na pratica,

esta colocando o resultado em uma base diferente.

Isso significa que, em vez de pensarmos em um numero arbitrario, podemos usar uma quantidade que

é mais facil de compreender, mas representa a mesma proporc¢do de casos.

A novidade é que essa base ndo precisa ser 100, necessariamente. Um caso frequente é a taxa de

homicidios, que geralmente é calculada na base de 100 mil.

Além de tornar mais facil entender o que um nimero representa de fato, o calculo da taxa serve,

principalmente, para comparar fenémenos que acontecem em populacoes de tamanho diferente.

Veremos como isso funciona na pratica, ainda com os dados de assassinatos de 2016. Em Trinidad
e Tobago, 420 pessoas foram vitimas de homicidio naquele ano. No Brasil, no mesmo ano, foram

aproximadamente 61 mil. Qual pais & mais violento?

A resposta simples é que mais gente é assassinada no Brasil do que no pais caribenho. Entretanto, a
populacdo do Brasil é cerca de 200 vezes maior. E natural que a quantidade total de mortes seja maior

aqui.

Como podemos responder a essa pergunta de forma justa? Usando uma taxa que coloque esses
nimeros na mesma base. Assim, conseguimos saber o quao comuns sdo as ocorréncias de assassinato
dentro de uma populacdo. Veja abaixo o passo a passo e repare como o processo se assemelha ao da

porcentagem:
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420

assassinatos

61.000

assassinatos

420

assassinatos

1,365

milhoes de
habitantes

61.000

assassinatos

207,7

milhoes de
habitantes
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0.000308

assassinatos por habitante

0.000293

assassinatos por habitante



0.000308

assassinatos por habitante

X — 30,8
mortes a cada 100

100.000 mil habitantes

0.000293
assassinatos por habitante

mortes a cada 100

100.000 mil habitantes

Os assassinatos, ainda que por pouco, sdo menos comuns no Brasil que em Trinidad e Tobago, mesmo

que a contagem de mortes seja maior.

E uma boa pratica calcular taxas sempre que formos comparar a realidade de universos de tamanhos

diferentes. Mesmo assim, é bom nunca perder os nimeros absolutos de vista, também.

De acordo com as circunstancias, controlar os valores por populacdo pode induzir leituras erradas. Pre-
cisamos prestar atencdo especial na hora de comparar universos de escalas muito diferentes. Quando

a populacado total é muito pequena, poucas ocorréncias podem inflar uma taxa artificialmente.

Para entender melhor, vale olhar para os nimeros de mortes por Covid-19 para cada milhdo de ha-
bitantes em dois paises. Na Islandia, essa taxa era de 27 ao final de maio de 2020. Na China, era de
3. A situacdo do pais asiatico parece muito melhor sob essa métrica, mas sabemos que a realidade é

diferente.

Uma cidade chinesa foi o epicentro do primeiro surto da doenga, com milhares de mortes que levaram

a medidas compulsoérias de isolamento social. No pais nérdico, morreram apenas 10 pessoas.

As taxas de ambas as na¢oes sdo puxadas para extremos opostos porque eles estdo em extremos

opostos: a China tem bilhdes de habitantes, enquanto a Islandia tem menos de 500 mil.

Um Unico caso da doenca teria grande impacto na taxa islandesa, enquanto mesmo uma quantidade

de mortes capaz de colocar um sistema de saide em colapso pouco alteraria a taxa chinesa.

Inflagao

A andlise de dados que envolve valores monetarios deve, necessariamente, considerar a inflacdo do

periodo. Antes de utilizar nimeros de uma série histérica, por exemplo, é preciso verificar se os va-
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lores foram corrigidos. Depois de verificar esse detalhe na documentacdo do banco de dados que
pretende utilizar, é hora de fazer a conversao. Para tanto, existem ferramentas gratuitas que automa-

tizam esse processo, como a calculadora do Banco Central e do IBGE.

Tomemos como ponto de partida o poder de compra de um cidaddo que, em janeiro de 2005, rece-
beu RS 1 mil pelo seu trabalho. Em valores corrigidos pelo indice Nacional de Precos ao Consumidor
Amplo (IPCA), esses RS 1 mil tornaram-se RS 2,13 mil em janeiro de 2019. Em outras palavras, este
cidaddo ndo teria o mesmo poder de compra caso continuasse recebendo R$ 1 mil em 2019. Por isso,
ainflacdo do periodo precisa ser observada. Como afirma a jornalista Mariana Segala neste trecho do
livro Siga os NUmeros, atualizar valores de acordo com a inflacdo ou com os juros do periodo é uma das
habilidades demandadas especialmente dos jornalistas que cobrem economia e financas. A auséncia

de correcdo de valores provocaria uma andlise equivocada.

Séries historicas

A anélise temporal de um fendmeno exige dados de série histérica, isto &, informacdes correspon-
dentes a um grande periodo de tempo. Podemos pensar, por exemplo, sobre dados de emprego e
desemprego, distribuicdo de renda entre a populacdo, producao agricola e nimeros de importacao e

exportacdo em determinado pais.

Se vocé obtiver acesso apenas as informacodes referentes a um curto espaco de tempo (poucos meses
OU poucos anos), é preciso redobrar os cuidados quanto aos resultados e afirmacdes contundentes e
que remetem ao “melhor” ou “pior” desempenho de um setor. Também é importante observar se a
coleta de dados foi feita pela mesma instituicdo ao longo dos anos e/ou se a metodologia de coleta e

apresentacdo de dados passou por mudancas.

Outro ponto que exige atencdo é a sazonalidade, muito importante na comparacao entre periodos.
Em periodos regulares do ano, por exemplo, o transito das cidades costuma ser bastante movimen-
tado. Assim, ndo é possivel comparar a circulacdo de veiculos em periodos “normais” com os meses de

janeiro e fevereiro. E natural que a circulacdo de veiculos na cidade caia nos meses de férias escolares.

Producdo agricola e até mesmo criminalidade sdo outras dreas que bem exemplificam a necessidade
de escolher periodos comparaveis entre eles, visto que ha oscilacdo dos dados de acordo com os me-
ses. Porisso, é fundamental que qualquer analise seja feita a partir do mesmo periodo correspondente

Nno ano ou nos anos anteriores. Na duvida, consulte um especialista.

Daqui a alguns anos, pense bem antes de comparar qualquer tempo com periodos de 2020: a Covid-
19 marcou o ano e precisa ser vista como um fenémeno a parte, que deve ser levado em conta nas

analises futuras sobre este ano.
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Estatistica para leigos

Depois de entrar em alguns conceitos de matematica basica, precisamos discutir as principais nocoes
de estatistica. Na linguagem do dia a dia, costumamos chamar de estatistica tudo aquilo que é nu-
mero. Quando um repérter fala de “trazer estatisticas” para uma matéria, geralmente esta falando

de rechear o texto com exemplos, contagens, porcentagens e afins.

Estatistica é, na verdade, uma ciéncia que se dedica a analisar e interpretar bancos de dados. Geral-
mente, o jornalista ou comunicador trabalha com um campo especifico da area: a estatistica descri-
tiva, que se preocupa em resumir de forma significativa as caracteristicas de um conjunto de informa-

¢oes.

O conceito pode parecer estranho quando descrito dessa forma, mas é algo que estd muito presente
em nossa cotidiano. Os valores de média, moda, e mediana, por exemplo, fazem parte desse campo,
assim como os conceitos de desvio padrao, outliers e padroes de distribuicdo. Vamos entender para

0 que serve cada um deles.

Moda, média e mediana

Vocé provavelmente ja calculou a média de alguma coisa, nem que seja a média das notas do seu
boletim escolar. O procedimento é simples: somar todos os nimeros de uma série e dividir pela quan-

tidade total de elementos. Vocé ja parou para pensar qual é o objetivo desse calculo?

Na pratica, o calculo da média tenta encontrar um nimero que seja capaz de representar todas as
entradas de uma série de dados de forma simplificada. Quando calculamos a média das notas de todas
as provas que um aluno fez em um ano, esperamos que o resultado seja um ndmero que resuma todas

as avaliacoes em uma sé.

Nao é algo tdo simples e justo quanto parece, como qualquer estudante que tenha ficado insatisfeito

com sua nota final ja percebeu. Existem casos em que usar a média é ainda mais complicado.

Veja, na tabela, a distribuicdo dos salarios de uma empresa:

Empregado Salarios (em mil RS)

Jéssica 1.5
Miguel 2.5
Bernardo 2.5
Juliana 2.5
Adriana 2.5
Carlos 3.5
Anténia 3.5
Gabriel 3.5
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Empregado Salarios (em mil RS)

Leticia 4.0
Sandra 4.5
José 5.0
Bianca 55
Jodo 6.5
Camila 28.0
Amanda 150.0

Ao calcular a médiasalarial dos funcionarios, chegamos a um nimero de R$ 15 mil por més. Entretanto,
ndo ha uma Gnica pessoa que receba esse valor. Nesse caso, a média ndo oferece um bom resumo

da realidade.

Isso acontece porque os salarios de Camila e Amanda sdo muito maiores que os demais. Como o cal-
culo da média simples dd um mesmo peso para todos os elementos, o resultado acaba sendo muito

sensivel a extremos como esses.
Por sorte, existem outras medidas que podemos usar em situagdes com essa.

A mediana, por exemplo, usa uma tatica diferente para encontrar um nimero representativo do banco

de dados: ela divide a série em duas metades e pega o valor que estd exatamente no meio.
Consideremos esta série hipotética:
[1,2,3,4,8]

Neste caso, o valor seria o0 3, jad que hd uma mesma quantidade de valores maiores e menores do que

ele.
No caso dos saldrios que mostramos acima, a mediana é um dos salarios de RS 3,5 mil.
[1.5,2.5,2.5,2.5,2.5,3.5,3.5,3.5,4.0,4.5,5.0, 5.5, 6.5, 28.0, 150.0]

Note como ha exatamente sete itens acima e sete itens abaixo do valor selecionado. O valor ndo é

sensivel a valores exagerados e oferece um dado mais real.

A moda, outra métrica de centralidade, usa uma estratégia mais simples: selecionar, simplesmente, o
nimero que mais se repete. No exemplo acima, é o salario de R$ 2,5 mil, que ocorre com quatro dos

15 funciondrios.

Para escolher qual é a melhor métrica para o banco de dados que vocé tem em maos, é preciso enten-

der um pouco mais sobre outro conceito de estatistica: a distribuicdo.
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Distribuicdo: dispersao, desvio padrao e outliers

Ainda seguindo com o exemplo dos salarios, vamos prestar mais atencdo na caracteristica dos dados
que tornou o calculo da média pouco representativo: havia elementos extremos na série, ou seja,

saldrios muito distantes dos demais e que distorciam o célculo.

Esse tipo de caracteristica pode ser medida usando estatisticas descritivas de dispersao. Para enten-
der melhor quais sdo as informacdes de um banco de dados - se ele tem muitos extremos ou é mais
uniforme, por exemplo - € muito util usar um tipo de grafico chamado histograma. Em resumo, esse
grafico permite observar a distribuicdo dos dados e identificar pontos fora da curva. Falaremos mais

sobre ele no capitulo sobre visualizacdo de dados.

Agora, vamos falar de medidas que, assim como as estatisticas de centralidade que vimos anterior-

mente, tentam resumir as caracteristicas de um banco de dados em um ndmero Gnico.

Javimos como esse tipo de abordagem pode ser perigoso mas, ainda assim, servem para ter umaideia

rapida do tipo de dados com os quais estamos lidando.

O desvio padrao, por exemplo, é Gtil para saber se estamos diante de um banco de dados com muitos
valores extremos. Esse nimero é, na pratica, uma média da distancia de cada ponto da média de

todos os bancos de dados.

Confuso? Nem tanto. Vamos voltar aos dados de salarios com que trabalhamos, cuja média é R$ 15

mil.

Para calcular o desvio padrao, precisamos calcular a diferenca do salario de cada funcionario da média
salarial: Jéssica, por exemplo, ganha R$ 1,5 mil, ou seja, estd R$ 14,5 mil distante da média. Amanda

ganha RS 150 mil, entdo esta RS 135 mil distante da média.

Ao somar todas essas diferencas e dividir pelo total de funcionarios, temos o desvio padrao, que tenta
resumir o quao uniforme é um banco de dados. Um desvio padrdao maior indica dados mais dispares,

com a presenca de um ou mais extremos.

Nesse caso, o valor é de R$ 37,9 mil. Para saber se ele é significativo, vale comparar com as outras
estatisticas que vimos: trata-se de mais do que o dobro da média e é mais de dez vezes maior do que

a moda e a mediana.

Também é possivel usar o desvio padrao para descobrir o quao extremo é um ponto de dados. Para

isso, é preciso dividir o valor pelo desvio padrao.

Por exemplo, vamos analisar novamente o saldrio de Amanda: RS 150 mil, divididos pelo desvio padrao

de R$ 37,9 mil, resultam em aproximadamente 4 desvios padrdo acima da média.

Usualmente, dados que estejam a trés desvios padrao ou mais da média, em um banco de dados que

segue uma distribuicdo normal, podem ser considerados extremos - ou seja, sdo outliers.
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Ainda que um outlier possa ser de interesse jornalistico, esse tipo de dado pode prejudicar a anélise

dos demais. Sempre verifique se esse ndo é o caso antes de interpretar estatisticas descritivas simples.

Correlagao

Outra técnica estatistica Util para o jornalismo é o calculo da taxa de correlacdo. Essa medida, que é
bastante complexa e quase sempre é calculada com o uso de programas de planilha ou tecnologias

equivalentes, estima como o comportamento de duas variaveis estd interligado.

Vamos, de novo, deixar o jargdo de lado e tentar entender o conceito com um exemplo mais proximo
da realidade: temos um banco de dados que mostra a nota que cada estudante tirou no Exame Naci-

onal do Ensino Médio (Enem) e a renda média de sua familia.

Com um célculo de correlacdo, podemos verificar que, quanto maior é a renda da familia, melhor a
nota tende a ser. Trata-se de uma correlacdo positiva: quando um dos valores cresce, o outro prova-

velmente vai crescer também.

Existem as correlacoes negativas, em que ocorre algo oposto: quando uma das varidveis aumenta, a
outra diminui. Um exemplo possivel é a relacdo entre renda média e taxa de analfabetismo. Quanto
maior for a renda média entre os moradores de uma cidade, por exemplo, menor tende a ser a preva-

léncia de analfabetismo entre a populacdo.

E o quéo forte sdo essas ligacdes, afinal? Para mensurar exatamente o quanto duas variaveis estdo

conectadas, é possivel calcular um valor chamado coeficiente de correlagdo.

Existem vdrios tipos, mas o de uso mais frequente no jornalismo é coeficiente de correlagao de Pear-
son. Ela mede justamente o tipo de relacdo aqui apresentado e classifica a intensidade do fenémeno
de-1até 1.

Uma correlagdo de 1 é perfeitamente positiva, em que cada unidade a mais em uma variavel gera uma
unidade a mais na outra. Uma correlacdo de -1 é perfeitamente negativa, e uma unidade a mais em
uma variavel gera uma unidade a menos na outra. Quando o valor é 0, ndo ha correlacdo alguma e as

variaveis ndo se influenciam.

Entretanto, na pratica, é rarissimo encontrar correlacoes perfeitas ou a total auséncia de correlacdo.
O coeficiente se apresenta, na vida real, em fracoes: 0,8 indica uma correlacdo forte, por exemplo,

enquanto 0,2 indica uma correlacdo fraca.

Esse tipo de calculo é util para fortalecer estatisticamente matérias que mostram como dois fatores
estdo relacionados. E possivel calcular a correlacdo entre pobreza e acesso 3 educacdo ou pobreza e

violéncia, por exemplo.
Contudo, mesmo diante de um coeficiente de correlacdo alto, é preciso tomar alguns cuidados.

Vamos voltar para o exemplo de notas no Enem. Agora, em vez de comparar a nota de cada estudante
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com a renda de sua familia, vocé resolveu medir o efeito da arborizacdo na performance escolar. E

existe uma correlacdo clara entre conseguir notas melhores e viver em um bairro cheio de arvores.

Hora de escrever uma matéria espetacular sobre isso, certo? Errado. E hora de pensar um pouquinho

mais a fundo.

E muito provavel que a varidvel de renda influencie tanto a quantidade de arvores no bairro de cada
estudante como a sua nota na prova. Gente com mais dinheiro mora em locais com melhor estrutura

urbana e também tende a ter resultados melhores no Enem.

N3o é o excesso de arvores que influencia o desempenho na prova. E a renda que influencia tanto
a arborizacdo quanto a nota no exame. Quando ndo nos atentamos para essa relacdo escondida, na

verdade, estamos medindo uma terceira variavel sem nos darmos conta.

Além disso, é possivel encontrar dados que se correlacionam de forma perfeita, mas que ndo tem
nenhuma conexao entre si. Existe até um livro apenas sobre isso. Entre os exemplos, estd até uma
correlacdo de 0.95 (portanto, super forte) entre o consumo de queijo mucarela e a quantidade de

pessoas formadas em um curso superior de Engenharia Civil.

E por motivos como esses que existe um mantra entre quem trabalha com analise de dados: correla-
¢do ndo é causalidade. S6 porque dois fendémenos ocorrem de forma paralela, ndo podemos afirmar

que um causa o outro, mesmo que o coeficiente de correlacdo seja absurdamente alto.

Para afirmar que um fenémeno causou outro, é preciso fazer testes estatisticos mais especificos e

poderosos, que nao conseguiremos cobrir nesse livro.

Na ddvida, é melhor ndo avancar o sinal: vocé ndo quer ser o cara que disse que viver perto de arvores

faz alunos irem melhor na prova, ndo é mesmo?

Margem de erro

Imagine que vocé queira compreender os habitos de consumo dos brasileiros ou mesmo quais sdo suas
preferéncias de voto em uma eleicdo iminente. E improvavel que alguém tenha tempo ou recursos
suficientes para ouvir cada um dos 210 milhdes de brasileiros. Por isso, trabalha-se com a ideia de
amostra, ou seja, um conjunto de pessoas cujas caracteristicas sociais e demograficas sejam capazes
de representar a populacdo como um todo. Dessa forma, as respostas obtidas em uma amostra de

pesquisa podem ser atribuidos a um universo (neste caso, a populacao inteira).

Ao trabalhar com dados amostrais, portanto, fique atento a margem de erro, que corresponde a quan-
tos percentuais (para mais ou para menos) as informacdes podem variar. Se 90% dos respondentes de
uma pesquisa concordaram com uma afirmacao, por exemplo, e a margem de erro for de cinco pontos
percentuais, estima-se, entdo, que entre 85% e 95% pessoas responderam afirmativamente a esta

questao.
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Pesquisas com margens de erro muito altas (a partir de 10 pontos percentuais) dificilmente tra-
zem dados que representam de Forma qualificada uma determinada realidade, e por vezes indicam
problemas na metodologia. Amargem de erro em pontos percentuais é uma caracteristicaimportante
a ser levada em conta, e deve, inclusive, ser comunicada claramente na reportagem. Em geral, as pes-
quisas amostrais também divulgam o intervalo de confianca, normalmente de 95%. Isso significa que,

se a pesquisa for repetida com amostras aleatérias 100 vezes, em 95 delas o resultado serd mesmo.

Operacgoes de analise de dados

Existem algumas operag¢des basicas que podem ajudar a encontrar padroes e tendéncias nos dados.
De acordo com o software que vocé usa para trabalhar, os procedimentos podem ter algumas diferen-

€as, mas o raciocinio segue o mesmo.

De inicio, tente ordenar os dados do maior para o menor ou do menor para o maior. Se vocé esta
mexendo com dados de gastos governamentais, faz sentido ver qual foi a maior compra de todas, por

exemplo.

Filtrar a planilha é interessante para ver se o padrao de comportamento dos dados é o mesmo quando
olhamos apenas para um segmento deles. Ainda usando a mesma metafora, pode ser que o gasto

médio de um ministério especifico seja muito diferente do gasto médio do governo como um todo.

Da mesma forma, agregar os dados pode revelar padrdes que nao seriam vistos de outra forma: em
vez de olhar apenas para cada uma das compras governamentais, individualmente, é possivel reuni-las
em categorias. Quantas foram feitas por cada departamento? Quanto gastou cada ministério? Vocé
conseguira fazer esta operacado usando operadores de linguagens de programacdo, como o GROUP

BY, ou através das tabelas dinamicas nos editores de planilha.

Com as tabelas dindmicas, vocé conseguira de fato utilizar os editores de planilha para entrevistar seus
dados. Imagine que vocé tenha uma tabela onde cada linha representa repasses de financiamento de
campanha e vocé gostaria de responder a seguinte pergunta: quais doadores financiaram a maior

soma de recursos?

Existem varias operacoes de andlise dos dados que sdo necessarias para respondé-la: primeiro, vocé
precisa agrupar os doadores de acordo com uma coluna. Ao realizar agrupamentos, sempre dé prefe-
réncia a usar campos identificadores como CPF ou CNPJ ao invés de campos de texto, como o0 nome,

gue sdo mais suscetiveis a erros de digitacao.

Ao agrupa-los, serd necessario, entdo, fazer uma soma na coluna com os valores financiados para, em
seguida, ordenar os resultados de forma decrescente e, assim, descobrir os 10 principais financiado-

res.

Na tabela dindmica, vocé conseguira realizar todas estas operacdes. Basicamente, a ideia por tras

deste recurso é que vocé deve criar uma nova tabela, que ird “moldar” os dados da planilha original
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para que eles assumam a forma que vocé deseja.

Em geral, as linhas dessa nova tabela representam uma entidade, como um doador, nesse exemplo.
Nas colunas, geralmente, aparecem os valores agregados por categoria. No exemplo, revelariam a

soma total de doacbes feitas por cada pessoa.

Assim, independente do software utilizado, o importante ao entrevistar dados com tabelas dindmicas

é saber identificar qual é a forma que essa nova tabela precisa assumir.

A B C

Doador Valor pago Data

Pedro RE 120,00 01/10/2019
Maria RE 160,00 05/11/2019
Pedro R% 80,00 07/12/2019
Pedro R% 60,00 13/12/2019
Julia R% 30,00 17/12/2019
Jodo R% 10,00 19/12/2019
Julia R% 40,00 21/12/2019

Figura 19: Exemplo de tabela com as informacgdes originais.

Doador

Joao R$ 10,00
Julia R% 70,00
Maria RE 160,00
Pedro R$ 260,00
Total geral RS 500,00

Figura 20: Tabela dindmica gerada automaticamente com os valores da tabela anterior.
As duas imagens acima mostram como funciona uma tabela dindmica: o valor pago por cado doador,
em diferentes datas, foi agregado em uma Unica soma.

Por fim, cruzar dados também pode ser interessante: o termo significa trazer uma segunda base de
dados que possa enriquecer o trabalho de analise. Um exemplo classico é reunir dados de resultados

eleitorais por municipio com os indicadores de desenvolvimento de cada cidade, por exemplo.

Existem diferentes formas de cruzar tabelas diferentes. Nos editores de planilha, ha funcbes como a

procura vertical (PROCV ou, em inglés, VLOOKUP, vertical lookup), que podem resolver cruzamentos
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mais simples. Porém, a medida que vocé avancar no trabalho com dados, vai perceber que realizar cru-
zamentos com editores de planilha ndo é o ideal. Nestes casos, o recomendavel é utilizar linguagens
de consulta ou programacgao, que contam com a poderosa fungao join, responsavel por unir tabelas

diferentes.

Seja qual for a ferramenta que vocé adote, o principio permanece: para fazer um cruzamento, vocé
precisa de um campo que sirva como identificador, ou seja, uma coluna ou variavel que esteja pre-
sente nas tabelas que serdo cruzadas. A existéncia de campo identificador serve como uma “ponte”

para conectar bases diferentes e é fundamental para realizar cruzamento.

Além disso, também vale atentar para padroes temporais (os gastos do governo crescem em algum
momento do ano?), para outliers suspeitos (por que essa compra especifica é muito mais cara que as
demais?) e para tendéncias de crescimento (por que os gastos desse ministério subiram tanto a partir

do ano passado?).

No final das contas, a chave para uma boa matéria é a curiosidade e a capacidade de fazer boas pergun-
tas para a planilha. Como vimos, é possivel fazer muitas coisas com editores de planilha, mas se vocé
quer realmente progredir na andlise de dados é altamente recomendavel aprender uma linguagem de
programacao. Assim, vocé conseguird documentar e checar melhor suas andlises, além de nao ficar

limitado as funcionalidades dos editores de planilha.

Como visto no primeiro capitulo, a linguagem SQL pode ser um bom comeco. Ao contrario das plani-
lhas, trabalhar com bases de dados em SQL permitira lidar com volumes grandes de informacgoes. Com
ele, vocé conseguira fazer operacoes de andlise, mas tenha em mente que esta é antes de tudo uma

linguagem de consulta, como o seu nome indica.

Se vocé quer entrar a fundo na andlise de dados, va para o Python ou R. Na linguagem R, a dica para
quem quer trabalhar com andlise é a biblioteca Tidyverse, uma biblioteca que retne diversos recursos
que facilitam e muito a lida com os dados. Ele é relativamente simples de ser compreendido e guarda
muitas semelhancas com o SQL, de modo que pode ser uma opcao interessante para quem quer co-
mecar com aquela linguagem para depois alcar voos maiores. O Tidyverse também ja conta com o

ggplot2, uma poderosa ferramenta visualizacdo de dados.

Ja em Python, um componente fundamental para manuseio de dados é o pandas. Trata-se de um
pacote bastante robusto, considerado a principal referéncia para andlise de dados nesta linguagem.
Em vez de lidar com loops e condicionais, como é comum no mundo da programacdo, o pandas im-
plementa uma estrutura de dados chamada dataframe, de modo semelhante ao Tidyverse. Assim, na
pratica, a andlise de dados se assemelha bastante ao trabalho com planilhas, com uma estrutura de
colunas e linhas.Ele pode ainda ser combinado com outras bibliotecas, como o matplotlib, parar criar
graficos simples de maneira rapida. Além disso, ele se destaca pela performance ao lidar com grandes

volumes de dados ou realizar operacoes complexas.
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Visualize

Ainda que a visualizacdo de dados se insira no fluxo de trabalho com dados, esta area se trata de um
campo do conhecimento que merece atencdo por si sé. E impossivel falar de forma exaustiva sobre o
tema em um capitulo de livro. Assim, nas proximas paginas, a abordagem serd pragmadtica e bastante

resumida.

Antes de mais nada, vamos definir o que é visualizacdo de dados: como reconhecer uma visualizacao
de dados na pagina de uma publicagdo? Como ndo confundir com outras formas de representagao

visual comuns na imprensa?

Naintroducdo de “The Functional Art”, livro publicado em 2013, o pesquisador Alberto Cairo descreve
uma cena que testemunhou varias vezes quando trabalhava em redacdes: quando editores precisavam
de um gréfico para acompanhar uma reportagem, dirigiam-se para a equipe de infografia do veiculo

para encomendar “uma arte”.

O termo, na rotina de trabalho, faz algum sentido. Na hierarquia da maioria dos jornais, a equipe res-
ponsavel por produzir graficos estd, de algum modo, subordinado a editoria de Arte. Nessas editorias,
muitas vezes, a maior parte da forca de trabalho ndo tem formacdo em jornalismo: sdo designers e

artistas visuais, ndo reporteres e redatores.

Segundo Cairo, porém, o uso desse termo gera um problema. E frequente que, na hora de produzir um
jornal, as pecas visuais que acompanham o conteddo da reportagem sejam vistas como mero comple-
mento ou ilustracdo. Sob essa perspectiva, o conteldo realmente importante de uma matéria ficaria
no texto, enquanto o grafico serve para resumir o assunto para um leitor pouco interessado ou, sim-

plesmente, para preencher o espaco em branco ou tornar uma pagina mais agraddvel esteticamente.

Entretanto, a funcdo de um grafico ndo é decorativa. A funcdo primordial de um gréfico é informar -
tanto quanto um bloco de texto. Uma visualizacdo de dados impactante concentra tanta informacao

quanto o lead (o que, quem, quando, onde, como e por que) de uma reportagem.

Para Cairo, arelacdo entre visualizacoes e arte é como a relacdo entre jornalismo e literatura. Segundo
ele, um jornalista pode se inspirar nas técnicas e no estilo de um grande ficcionista. Entretanto, seu

trabalho nunca deve virar literatura, porque é de outra natureza.

O mesmo vale para a producdo de graficos. Ainda que um bom profissional de visualizacdo tenha
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apreco pela beleza e elegéncia de uma peca artistica, essa é uma aspiracao secundaria. O foco é trans-

mitir informacao da forma mais precisa possivel.

Ha uma confusdo comum entre visualizacdo de dados e infografia. Existe todo um debate a respeito
das definicoes exatas de cada termo e as vezes os termos sdo usados de forma intercambidvel. Porém,

de modo geral, podemos destacar algumas caracteristicas que distinguem um conceito do outro.

De acordo com a defini¢cdo proposta por Tatiana Teixeira, pesquisadora da UFSC (Universidade Federal
de Santa Catarina), por infografico, compreendemos uma peca visual com um objetivo narrativo, que
explica algo a quem esté lendo. S3o trabalhos que mostram como ocorreu um acidente de avido ou
uma operacao da policia, por exemplo. O importante aqui é que os fatos se sucedem de forma mais

ou menos continua no tempo.

Por outro lado, uma visualizacdo de dados estrutura ou tenta traduzir dados quantitativos, codifi-
cando visualmente algumas de suas caracteristicas em dimensdes, como cor, forma, tamanho, posicao
e etc. Como nés humanos somos melhores observando padroes visuais do que numéricos, a visualiza-
¢do de dados nos ajuda a reconhecer padrdes e identificar caracteristicas importantes das bases, que
seriam impossiveis de serem enxergadas em tabelas. E o caso dos graficos de barra, pizza, dispersdo

entre outros.

Assim, de acordo com esta divisdo, um infografico poderia compreender uma visualizacdo de dados,
mas nao o inverso. Como dito, a definicdo explorada neste tépico ndo é consensual, mas serve para
delimitar o escopo desta secdo. Neste guia, ndo iremos abordar as praticas de infografia, mas sim de

visualizacdo de dados.

Visualizacdo como expansao cognitiva

Alberto Cairo oferece uma definicdo bastante Gtil de visualizacdo de dados em “The Truthful Art", seu
livro de 2016. Ele afirma que uma visualizacdo de dados é uma forma de exibirinformacao quantitativa

que é “"desenhada para permitir analises, exploracoes e descobertas”.

Cairo destaca também que uma visualiza¢do de dados ndao tem como objetivo principal enviar uma
mensagem pronta e hermética para o leitor. A ideia desse tipo de gréfico, na verdade, é servir para

que as pessoas tirem suas proprias conclusodes a partir dos nimeros exibidos.

Assim, visualizacdes de dados sdo formas de aumentar a capacidade de compreensdao humana. A
pratica funciona porque valores quantitativos, com sua natureza abstrata, sdo dificeis de analisar e

interpretar.

Quando a informacao é representada de forma visual, nossa mente é capaz de realizar tarefas como

comparacao e ordenacao de forma mais eficiente.

Um exemplo ajuda a deixar essa realidade mais palpavel. O que é mais facil: fazer uma conta de divisdo

de cabeca ou comparar o tamanho de uma série de barras em um grafico?
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A segunda opcdo certamente é menos cansativa que a primeira, a ndo ser que vocé seja alguém com
uma aptiddo fora do comum para a matematica. Entretanto, na pratica, ambas as atividades sdo a

realizagdo de uma mesma tarefa: estimar quantas vezes um valor é maior que outro.

Fazer essa operacdo com um grafico de barras é mais facil porque essa visualizacdo de dados foi ela-
borada para tirar proveito de algumas caracteristicas da cognicdo humana - nesse caso, a facilidade

em perceber e comparar o tamanho de objetos.

O exemplo do gréfico de barras é o mais simples possivel, mas mesmo as visualizacoes de dados mais

complexas partem de um principio semelhante.

Ainda que seja desejavel produzir algo bonito, memoravel e divertido, o principal objetivo do bom
criador de graficos é permitir que o seu leitor obtenha uma percepcdo mais agucada de fendmenos

complexos.

Conforme as formas de mensurar a realidade se tornam mais sofisticadas, as representacoes visuais
também precisam se transformar. Os fundamentos, porém, sdo relativamente constantes ha alguns

séculos.

Breve historico da visualizacao de dados

Uma retrospectiva historica ajuda a demonstrar como o desenvolvimento de formas de representacao
visual esta intimamente ligada a necessidade de realizar tarefas intelectuais e analisar valores quanti-
tativos de forma sistematica. Um dos trabalhos mais detalhados sobre o passado do campo foi feito

por Michael Friendly, professor de psicologia da Universidade de York, em Toronto, no Canada.

Ele elaborou uma lista de marcos na histéria da visualizacdo de dados que comeca mais de 6 mil anos
antes de Cristo, com mapas primitivos. A compilacdo passa pelo surgimento de tabelas que tentavam
representar a posicao dos planetas, diagramas trigonométricos e afins, mas vé um ponto de inflexao

a partir do século XVII.

E nesse momento que se consolidam areas do saber que preocupavam-se em mensurar e analisar
fendmenos fisicos, como a astronomia e a cartografia. Além disso, nasciam os rudimentos das teorias

da probabilidade e os primeiros censos demograficos.

Existia, assim, um conjunto de dados relevante e o interesse coletivo por novos métodos de analise.

Entretanto, uma quantidade maior de nimeros exigia novas ferramentas para compreendé-los.

E nesse momento histérico que surgem os primeiros graficos estatisticos modernos, como o grafico
de pizza, de barras e de linha. Boa parte deles foi inventada ou popularizada por William Playfair, um

engenheiro escocés.

Em 1786, ele publicou uma obra chamada “The Commercial and Political Atlas”, que foi pioneira em

usar elementos visuais para representar tendéncias politicas e econémicas de forma sistematica.
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Nos séculos seguintes, o campo da visualizacdo de dados viu desenvolvimentos significativos, com

impactos efetivos no discurso publico.

Apenas neste livro, ja foram citados dois exemplos de trabalhos de visualizacdo de dados que muda-
ram consensos sociais nessa época: o mapa de colera de John Snow e os gréficos feitos por Florence

Nightingale sobre as causas de morte durante a Guerra da Crimeia.

Tanto Snow como Nightingale ndo se esforcaram apenas para reunir informagdes quantitativas. O que
fez com que seus levantamentos tivessem efeitos significativos sobre a sociedade foi a apresentacao

visual.

O mapa de Snow mostra casos de célera se distribuindo ao redor de um po¢o de agua contaminada, re-
velando uma relacdo espacial que ndo seria facil de notar a partir de uma simples tabela de enderecos.
Ja os graficos circulares de Nightingale revelam que a maior parte das mortes no front do confronto
eram causadas por doencas infecciosas e preveniveis, sem que o leitor precise fazer contas e calcular

percentuais.

Na pratica, os dois se esforcaram para mostrar de forma mais palpavel fendmenos que seriam dificeis
de perceber e avaliar a olho nu - 0 que, segundo Cairo, é justamente o que a visualizacdo de dados faz

de melhor até hoje, algumas centenas de anos depois.

Principios praticos

Agora, ja temos uma defini¢do mais precisa do que significa o termo visualiza¢do de dados. Ja vimos
também que um gréfico serve como ferramenta que ajuda a mente humana ainterpretar valores quan-
titativos abstratos. Além disso, vimos com exemplos histéricos como essa pratica é antiga e pode ter
impactos significativos na sociedade. Resta, agora, aprender conceitos praticos. Nas préoximas pagi-

nas, vamos ver algumas das ideias basicas que estdo por tras de visualizacdes de dados efetivas.

Um bom grafico tem uma missdo principal: possibilitar uma comunica¢ido efetiva. De pouco vale
uma ideia criativa, uma apresentac¢do bonita e uma boa pauta se a visualiza¢do de dados é confusa ou

poluida, falhando nessa tarefa basica.

Para garantir que um grafico seja compreensivel, é preciso pensar mais a fundo na tarefa perceptiva

que ele ajuda a fFazer - ou seja, no tipo de analise que o leitor vai tentar realizar.

Seguindo com a metafora de que a visualizacdo de dados é uma ferramenta, precisamos escolher a

peca ideal para o propésito do trabalho.

Assim como ndo faz sentido algum usar um martelo para apertar um parafuso ou um alicate para

prender um prego, ha tipos de graficos especificos para varios tipos de operacdes mentais.

No final deste capitulo, vamos ver um inventario de formatos que pode ser Gtil como ferramenta de

consulta na hora de escolher a forma de representacdo adequada para uma reportagem.
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Antes disso, porém, precisamos entender por que ha graficos que sdo melhores para algumas coisas
do que outros. Aresposta tem tudo a ver com a capacidade da mente humana de visualizar e comparar

formas.

Hierarquia da percep¢ao

Em 1984, dois pesquisadores decidiram testar quais tipos de graficos sdo mais precisos para transmitir

informacdes quantitativas.

William S. Cleveland e Robert McGill organizaram um experimento em que mostraram para dezenas
de colaboradores uma série de visualiza¢coes de dados em diferentes formatos: graficos de barras, de

dispersdo, de pizza, de bolhas e mapas de cor.

Além disso, eles definiram que tipo de elemento visual era usado em cada um dos graficos. Em um
grafico de barras, por exemplo, o comprimento de cada item é usado para representar um ndmero.

Em um grafico de pizza, os valores sdo representados pelo angulo de cada fatia.

Os graficos também foram mostrados com ou sem o auxilio de um eixo - ou seja, de uma escala que

mostrasse os nimeros representados.

O objetivo do teste era descobrir quais formas graficas permitiam uma estimativa mais adequada da
diferenca entre os valores exibidos. O resultado mostrou que alguns formatos de grafico foram lidos

consistentemente de forma mais precisa.

Ao analisar os resultados, os estudiosos propuseram um ranking de formatos, do mais preciso para o

menos.

—

. Posicdo sobre um eixo comum

. Posicdo sobre eixos nao alinhados
. Comprimento

. Direcao

. Angulo

. Area

. Volume

. Curvatura

. Tom de cor

o VW 0O N o L1 A W N

—_

. Saturagdo de cor

Aimagem a seguir, preparada por Alberto Cairo para o blog Periodismo con futuro, do El Pais, mostra

de que tipo de gréfico falamos em cada item.

Quanto mais alto na escala esta a forma de representacdo, mais facil é usa-la para fazer comparacoes

precisas. Quanto mais para baixo, mas dificil.
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Figura 21: A hierarquia da percepcao segundo eé(gerimento de Cleveland e McGill. Fonte: Alberto
Cairo.



Esta outra imagem, também elaborada por Cairo para o mesmo blog, mostra como isso acontece na

pratica.

24—

15

10

Figura 22: Qual destes graficos permite uma leitura mais precisa? - Fonte: Alberto Cairo (2012)
Todos os graficos representam os mesmos valores, mas de diferentes formas. Todavia, os graficos de
barras permitem uma leitura mais precisa e rapida.

E evidente que a segunda barra, por exemplo, é mais alta que a quinta. Contudo, é bem mais dificil

dizer qual dos circulos é o maior ou qual das cores é a mais escura.

Assim, é possivel afirmar, objetivamente, que os graficos na parte de cima do espectro permitem com-

paracdes mais precisas.

Nem sempre a forma gréafica mais precisa é a mais adequada. De vez em quando, ndo queremos que 0s
leitores fFacam comparagdes muito especificas, mas sim que sejam capazes de ver tendéncias gerais

e padroes.

Nesses casos, formas proximas da parte inferior da escala passam a ser mais Gteis, especialmente

quando sdo usadas em conjunto com outras dimensdes, como, por exemplo, em um mapa.
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Veja este grafico sobre o resultado das elei¢des presidenciais no Brasil em 2018:

2° TURNO 2018

Diferenca % de votos

|

FT Empate psL

Figura 23: Mapa do resultado das eleicoes presidenciais de 2018 no Brasil, produzido pelo Estadao

O objetivo dessa visualizacdo ndo é fazer com que o leitor descubra qual é a cidade onde Bolsonaro
teve mais votos ou comparar precisamente a quantidade de votos recebidos por Haddad em dois mu-
nicipios distantes. A ideia é mostrar a distribuicdo geografica do voto, que tende a ser PT na regido

Nordeste e PSL no Sul. Um grafico de barras ndo seria efetivo nesse caso.

De novo, cabe ao autor da visualizacdo determinar qual é a tarefa que seu grafico vai ajudar a cumprir
e transforma-lo na ferramenta mais adequada possivel para tal. Vamos ver, agora, um principio basico

das boas visualizacoes de dados: ater-se ao que é essencial.
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Clareza vs emoc¢ao

Outro pesquisador fundamental do campo da visualizacdo de dados é Edward Tufte. Seu livro “The
Visual Display of Quantitative Information”, publicado em 1983, é uma das obras mais influentes da

area.

Talvez o conceito mais marcante do trabalho de Tufte seja a ideia de data-ink ratio, ou a razao dados-

tinta.

Em resumo, a ideia é que um grafico é mais efetivo quando usa a menor quantidade de elementos
visuais para comunicar um valor - ou seja, quando arazdo entre os dados comunicados e a quantidade

de “tinta” usada para tal for a menor possivel.

Na pratica, isso significa que Tufte defende a producdo de graficos minimalistas, em que a presenca de
cada elemento no papel tem uma clara func¢do informativa. Assim, a “densidade de dados” do gréfico

aumenta.

Como consequéncia, surge o conceito de “chart junk”, que pode ser compreendido como a poluicdo
de elementos em um grafico. Sao justamente os elementos desnecessarios, redundantes, e que ndo
agregam densidade informativa ou que ndo representam dado algum. Servem apenas como decora-
¢do, para efeitos estéticos - e mesmo assim, na maioria das vezes, deixam a apresentacao do conteldo

mais feia em vez de interessante.

Veja o grafico a sequir, gerado a partir de dados ficcionais, sem muito esforco nem ou atencdo ao

design no Google Sheets.
Vamos analisa-lo a partir dos principios de Tufte que acabamos de conhecer.

Primeiro, percebemos que hd uma série de elementos redundantes nessa visualizacdo: o eixo, na es-

querda, exibe os mesmos valores que os rotulos em cima de cada uma das barras.

O titulo do grafico, “gastos mensais”, aparece também no eixo esquerdo. E uma legenda completa-

mente descartavel revela que as barras de cor vermelha representam “gastos”.

Além disso, existem elementos que ndo agregam dado algum. Qual é a razdo das barras estarem em
3D, quando a Unica dimensdo que importa é a altura, e ndo a profundidade ou a largura? Por que
tantas linhas no fundo, por que tantos marcadores no eixo vertical, por que aplicar uma sombra cinza

na base das barras?

Removendo todos estes elementos, ficamos com um grafico mais préximo daquilo que Tufte consi-
dera oideal. A visualizacdo a seqguir foi feita em ainda menos tempo no Datawrapper, uma ferramenta

gratuita disponivel online.

Perceba como o grafico fica mais facil de ler. O motivo é que ndo ha mais elementos redundantes
ou pouco informativos disputando aten¢do. Assim, nossos olhos e cérebro conseguem se concentrar

apenas naquilo que importa.

87


https://app.datawrapper.de/

Gastos mensais

RE¥ 900.00 B Gastos
RE 800,00 RS 800,00

R$ 700,00
R$ 600,00
R$ 500,00
RS 400,00 RS 400,00
R$ 300,00
R$ 200,00

RE 100,00

RS 300,00

Gastos mensias

RS 150,00

RE 0.00

Aluguel Comida Transporte Lazer

Categoria

Figura 24: Exemplo de gréafico de barras com elementos visuais desnecessarios.

Gastos mensais

Aluguel 800
Comida 400
Transporte 300
Lazer 1350

Figura 25: O mesmo grafico, porém com uma apresentacao mais minimalista
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Agora, faca o mesmo exercicio com o proximo grafico.

R o MALE AND FEMALE VIRGINS
ON A COLLEGE CAMPUS

56%

40% 38%

34%

28%
1963 1971 1978 1984

Figura 26: Grafico publicada na Glamour Magazine na década de 1980, feito por Nigel Holmes.

Segundo as regras dispostas por Tufte, o que pensar deste trabalho pouco convencional?

Conectando-se com o puablico

O grafico anterior foi produzido por Nigel Holmes, um designer grafico que ficou conhecido por ter
feito carreira na revista Time. Praticamente toda a sua producdo é marcada por uma mistura entre
ilustracdo e visualizacdo de dados, praticamente a antitese de todos os conceitos que expusemos até

aqui.

O trabalho de Holmes foi alvo de criticas ferozes por parte de Tufte, que destacou um grafico em

especial, mostrado a seguir, para um achincalhamento publico.
Para Tufte, as pecas apresentadas anteriormente sdo ultrajantes.

Em Envisioning Information (1990), outro de seus livros, o pesquisador usa esse grafico como exemplo

de “chartjunk” que menospreza a audiéncia, que é tratada com obtusa e desinteressada.

Além disso, Tufte afirma que quem faz esse tipo de grafico promove a ideia de que informacao é algo

chato, que precisa de decoracdo para ficar interessante.

Diante de uma critica tdo pesada de um nome tdo relevante para o campo, o trabalho de Holmes se

transformou em um exemplo do que ndo Fazer na hora de desenhar graficos.

Entretanto, apesar das criticas académicas, Nigel Holmes seguiu fazendo sucesso, tornou-se diretor
de arte da revista em que trabalhava e, posteriormente, um consultor independente. Alguns de seus

graficos, por bem ou por mal, estdo entre os mais memoraveis da histéria da imprensa e do design.
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Figura 27: Grafico publicado na revista Time em agosto de 1982, feito por Nigel Holmes.
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Assim, vale a pena olhar também para essa perspectiva sobre a visualizacdo de dados, diametralmente

oposta aos pontos que elucidamos até aqui.

O que Holmes tem a dizer sobre as criticas que recebeu? Como justifica suas decisdes criativas? O que

pesquisas revelam sobre esse tipo de linguagem hoje, 30 anos depois da critica violenta de Tufte?

O pesquisador Ricardo Cunha Lima, professor da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), ana-
lisou em um artigo de 2019 quais era os elementos tipicos da linguagem de Holmes. Segundo ele,
Holmes adotou o uso de metaforas visuais marcantes porque acreditava que esse tipo de conteldo
tornaria mais palataveis temas complexos, com os quais os leitores provavelmente nunca tiveram con-

tato algum antes.

Em uma palestra de 2015 na conferéncia OpenVis, em Boston, o préprio Holmes defende o uso de
humor como forma de conectar-se com a audiéncia e explicar assuntos complexos de forma quase

conversacional.

Desta forma, percebe-se que o objetivo do designer era comunicar informacdo relativamente com-

plexa de forma mais aprazivel para um publico leigo.

O argumento central dessa posicdo, portanto, é que os elementos redundantes e decorativos nao
sdo descartdveis, mas sim formas de facilitar a compreensao sobre os temas tratados usando uma

linguagem figurativa, explicativa e amigavel.

Uma pesquisa feita por Scott Bateman e mais cinco académicos da Universidade de Saskatchewan, no

Canada4, colocou o conceito a prova.

Os estudiosos pediram para que voluntarios avaliassem graficos que representavam os mesmos da-
dos, mas em duas versoes diferentes: uma no estilo decorado de Holmes e outro em um formato

minimalista que se aproximava mais das convic¢oes de Tufte.

Os leitores eram questionados, logo depois de ler o grafico, sobre os nimeros que viram e outras

questoes de ordem mais técnica, como a tendéncia demonstrada pelos dados.

Além disso, os participantes responderam a perguntas sobre o tipo de grafico que preferiam e se
avaliavam que a imagem mostrava apenas dados objetivos ou se exibia também alguma forma de

interpretacao ou opiniao.

Por fim, depois de um intervalo de cerca de duas semanas, os voluntdrios foram questionados sobre

o que lembravam sobre cada um dos graficos.

O estudo descobriu que ndo havia diferencas significativas na precisdo da leitura dos graficos no es-
tilo de Holmes e no estilo minimalista - ou seja, os voluntarios conseguiram ler os graficos da mesma
maneira, interpretando tanto graficos decorados quanto grafico sem “chartjunk” de forma correta na

mesma propor¢ao.

Entretanto, os graficos no estilo cartum foram mais lembrados depois do intervalo longo, o que su-

gere que eles sdo mais memoraveis - ou seja, que a informacdo comunicada por visualizacdes nesse
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Figura 28: Exemplo de um grafico com chart junk e um grafico minimalista com os mesmos dados
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formato sdo mais marcantes para o publico.

Além disso, os participantes disseram gostar mais dos graficos com elementos decorativos. Por fim,
eles também notaram mais elementos interpretativos e opinativos nos trabalhos de Holmes - o que,
pode-se argumentar, torna essas visualizacdes menos Uteis como ferramentas que aumentam as ca-

pacidades de percepcdo do leitor.

Essa pesquisa, claro, ndo resolve debate algum. O texto, inclusive, recebeu pesadas criticas metodo-
l6gicas de pesquisadores contemporaneos, como Stephen Few. Os achados servem, sobretudo, para

mostrar que ha espaco para discussdo em torno do tema.

Tarefas perceptivas e graficos

Depois de visitar essa quantidade monumental de conceitos, podemos finalmente listar alguns dos

formatos mais comuns de graficos.

Neste momento, vamos inverter o processo. Em vez de comecar com uma lista de visualizacbes, vamos

elencar algumas das tarefas perceptivas mais comuns na leitura de uma visualizacdo de dados.

A apresentacdo segue essa ordem porque, para elaborar uma boa visualizacdo de dados, é preciso ao
menos ter alguma ideia prévia de sua fungao - ou seja, de que tipo de ferramenta mental o grifico

pretende ser.

Depois dessa reflexao, é necessario escolher um formato de representac¢do funcional. Assim, vamos
descobrir quais sdo os formatos de graficos que funcionam melhor para fazer comparagoes pre-

cisas ou ver a evolucdo de fenomenos ao longo, entre outras possibilidades.

Vamos comecar por formatos mais comuns, que costumam aparecer com frequéncia na televisdo e
nos jornais, em programas e noticias generalistas. Conforme a lista avanca, porém, surgirdo alguns

formatos que ndo sdo tdo usuais fora da analise de dados e da estatistica.

Comparar valores de forma precisa

Essa, talvez, seja a tarefa perceptiva mais simples que uma visualizacdo de dados pode ajudar a exe-
cutar. Aqui, o objetivo é fazer com que o leitor consiga contrastar de Forma precisa o tamanho de

poucas grandezas.

Assim, faz sentido escolher formas visuais que tenham maior precisdo na escala elaborada por Cleve-
land e McGill. Entre as formas de representacdo mais perto do topo, como vimos, estdo aquelas que

posicionam os dados em um eixo fixo.

Dessa forma, os formatos mais indicados para essa tarefa sdo graficos de barra ou alguma de suas

variantes. Veja a seguir uma visualizacdo que compara a quantidade de imposto pago em relacdo a
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renda em alguns paises.
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Figura 29: Grafico de barras publicado na The Economist. Note que aqui a barra é composta por dois
valores, cada um representado por uma cor. Na pratica, eles se somam para representar uma barra
Unica.

Para decodifica-la, o leitor precisa localizar o ponto final da barra e comparar a posicdo dela com a das
demais, que estdo na mesma escala. E facil perceber, por exemplo, que Hong Kong tem uma carga

tributéria de perto de 12% e que a Suica se aproxima dos 18%.

O exemplo é particularmente interessante porque funciona para fazer uma comparag¢ao entre os
diferentes paises, mas também permite enxergar a distribuicdo do imposto dentro de cada um deles.

Vamos falar mais sobre essa segunda tarefa a seguir.
Comparar partes do todo

Aqui, a tarefa é parecida com a anterior, mas ndo estamos mais comparando valores independentes.
Em vez disso, queremos saber como se distribuem, por exemplo, opinides dentro de um grupo de

pessoas.

Talvez a forma mais usual de representar dados como estes seja um grafico de pizza. Entretanto, ao
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consultar o ranking da percepcao visual, vemos que representacoes com base em angulos ndo sdo

boas para nem para comparacbes precisas nem para enxergar tendéncias gerais.

Esse tipo de grafico fica bem no meio da escala, o que indica que ndo é muito bom para nenhum tipo

de tarefa. Assim, ndo faz sentido usa-lo.

Por sorte, existem alternativas melhores. Vamos voltar para o grafico de barras que mostramos acima,

mas agora olhando para uma linha de cada vez.

Recapitulando: estamos vendo qual é a composicdo da carga tributaria de um pais. A parte azul clara
mostra o percentual referente ao imposto de renda. A parte azul escura, o percentual referente

a seguridade social.

1] 10 ot ELH 40 50

Belgium [

Agora, para descobrir qual parte é maior, em vez de comparar dngulos, estamos comparando compri-

mento.

Ainda que os dois segmentos da barra ndo estejam alinhados verticalmente, é relativamente facil per-

ceber que a parte escura é cerca de trés vezes menor que a parte clara.
Caso vocé tenha ficado curioso, o nome desse tipo de grafico é barra empilhada, ou stacked bar.

Aideia é que as diferentes partes de um mesmo item sejam representadas por pedacos de reta coloca-
dos um em cima do outro. Assim, a barra pode ser lida a partir de cada segmento individual e também

como a soma de todos eles.

Esse formato traz a vantagem, como vimos, de permitir a comparacao da distribuicdo interna de dife-

rentes grupos.

Se essa ndo for uma preocupacdo, porém, talvez o melhor a se fazer seja usar um grafico de barras

simples, separadas e alinhadas. Assim, ganha-se mais precisao.

Nesse caso, o formato ndo sugeriria que todos os itens fazem parte de um mesmo grupo, mas esse é
um problema que pode ser superado facilmente com informacoes de contexto, com em um titulo ou

legenda.

Enxergar tendéncias temporais

Na prética, quando queremos ver a evolucdo de um valor ao longo do tempo, poderiamos usar graficos
de barra, com uma barra para cada data. No final das contas, a tarefa executada é uma comparag¢ao

entre valores.

Geralmente, ao analisar uma série temporal, ndo queremos que o foco de leitor seja na diferenca

exata entre uma data e outra. Usualmente, queremos que ele perceba se o movimento dos dados é
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de subida ou de queda.

Assim, faz sentido usar um formato de visualizacdo que realca a tendéncia e, de quebra, mostra que

os pontos de dados estdo conectados de forma linear: graficos de linha.

Vamos analisar o grafico abaixo, publicado pelo The New York Times em 2006.

A History of Home Values

DECLINE AND RUN-LIF F1iCE I e & BOOM TIMES Two gains BLEN OBCEH
WA ey JLHEE R vl 1ol et By il [
e ]

1 L8 NREN FDOUT B3 DErcan

Figura 30: Grafico de linhas apresenta tendéncias de ascensao e queda
Na pratica, poderiamos substituir essa linha por uma série de barras ou pontos: o valor de cada ano é
representado, afinal, pela posicdo do ponto mais alta da linha.

Ao conectar esses pontos, porém, o tracejado sugere conexao e movimento. Além disso, ainclinacdo
gerada pelas ligacoes enfatiza aideia de queda e subida, ainda que seja mais dificil perceber a variacdo

exata de valor entre um ano e outro.

Perceba que aqui comecamos a passar para a outra ponta da hierarquia da percepcao, onde a preocu-

pacdo passa a ser a percepcao de tendéncias mais amplas e ndo a comparacao exata entre valores.

No préximo item, vamos falar de forma mais genérica sobre a utilidade de representacdes desse tipo.
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Enxergar tendéncias gerais

Parece um contrassenso escolher formas menos precisas quando temos a disposicdo graficos que per-

mitem fazer comparacdes precisas.

Quando, afinal, faz sentido usar as representagdes visuais que ocupam a parte de baixo do ranking

elaborado por Cleveland e McGill?

Geralmente, isso acontece quando um olhar mais distante revela padroes que ndo podem ser de-

tectados comparando poucos pontos de dados.

De vez em quando, é melhor perder precisdo e ganhar escopo, permitindo assim que a visualizacdo

de dados revele uma realidade mais ampla.

Vamos olhar para um exemplos pratico e marcante que mostra como uma abordagem menos precisa
pode ser (til. A visualizacdo de dados usa cores, tidas como a mais imprecisa das formas de represen-

tacdo, para oferecer um olhar original sobre um tema ja muito explorado.

Figura 31: Warming stripes, listras do aquecimento, publicadas pelo climatologista Ed Hawkins em
2018.

O gréfico acima representa a evolucdo da temperatura média do planeta entre 1850 e 2018. Quando
a temperatura de um ano esta acima do valor médio registrado entre 1970 e 2000, ele é pintado em
um tom de vermelho. Quando estd abaixo, em um tom de azul. Quanto maior for a diferenca, mais

escura é a cor.

Como esperado, é muito dificil dizer quantas vezes a temperatura de um ano especifico é maior do

que a de qualquer outro. Contudo, o gréafico revela como a tendéncia de aquecimento é evidente.

Essa visualizacdo funciona ndo apenas porque é esteticamente agradavel, mas porque o autor reco-

nheceu que o mais central em sua mensagem era realcar as linhas gerais do fenémeno.

Pouco importa quantos graus a mais o ano de 2008 teve em comparacdo ao ano de 1987, afinal. O que

importa, em resumo, é que a década de 1980 foi mais fria que a década de 2000.

Logicamente, seria possivel produzir varios outros grafico que passe a mesma mensagem de forma
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mais precisa, mas € dificil imaginar um formato que tenha o mesmo efeito intuitivo. Ao ver essa ima-

gem, o leitor de imediato entende o que esta representado.

Enxergar a distribuicao
Por fim, vamos apresentar um formato muito parecido com o grafico de barras, mas que ndo é exata-
mente a mesma coisa: o histograma.

Trata-se de um tipo de visualizagdo que mostra qual é a distribui¢cdo dos dados, o que é essencial para

entender melhor as caracteristicas do fendmeno que estamos analisando.

- Distribuicao das notas do Enem 2018
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==

Figura 32: Histograma com distribuicdo das notas no Enem

O grafico anterior mostra a distribuicdo das notas no Enem 2018: muitos alunos tiraram entre 400 e
600. Poucos tiraram um valor perto de 800. No exemplo, o eixo horizontal representa a variedade
possivel de notas no Enem, de 0 a 800. O eixo vertical mostra quantos alunos tiraram cada nota nesse

intervalo.

A barra mais alta, por exemplo, mostra que cerca de 200 mil estudantes tiraram uma nota préxima de

500. Essa é a moda, o valor mais comum do banco de dados.

O grafico realca essa diferenca e mostra, ainda, que uma quantidade muito pequena de alunos conse-
guiu notas proximas de 800 — ou seja, que essas altas pontuacdes sdo eventos raros que distorcem o

calculo das estatisticas descritivas.

98



Isso é evidenciado pelo valor da média, que estd representada pela linha preta pontilhada, com um

valor um pouco superior ao da moda.

Depois de ver um grafico como esse, o leitor consegue uma percepcao mais detalhada de todo o

banco de dados e pode entender melhor quais sdo as tendéncias e quantidades envolvidas.

De teor um pouco mais técnico, esse tipo de grafico ndo costuma aparecer muito em reportagens,

apesar de ser muito Gtil na hora de analisar dados.

Com cuidado e atencdo especial para as explicacoes, ele pode ser uma ferramenta Util para explicar
fendmenos complexos para o leitor, como no exemplo abaixo, retirado de uma reportagem do Estadao

sobre o impacto da desigualdade socioeconémica nos resultados do Enem.

NUMERO DE ALUNOS

vé-las no grafico

NOTA DO ALUNO

Figura 33: Histogramas sobrepostos para a comparacdo de distribuicoes

A sobreposicao de trés histogramas, no caso, revela que a distribuicdo de notas dos alunos mais ricos

tende muito mais para a direita — e para as notas mais altas — do que a dos alunos mais pobres.

Ferramentas para visualiza¢cao de dados

Depois da exposicdo tedrica, é hora de criar os préprios graficos. Existem inimeros softwares para

fazer visualizacoes de forma facil e rapida.

Todavia, é importante dizer que esse tipo de ferramenta importa menos do que os principios basicos
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expostos anteriormente. O crucial é entender como graficos funcionam e quais sdo os formas mais

efetivas de usé-los.

Paraisso, ndo ha aprendizado melhor que desenhar com lapis e papel. Ndo é necessario riscar graficos
perfeitos e precisos, mas é Util tentar esbocar o que vocé espera construir antes de comecar a clicar

nos botdes de algum aplicativo.

Ao fazer isso, é inevitdvel pensar nas tarefas perceptivas que a sua visualizacdo de dados pretende
auxiliar. Além disso, esse processo analdgico ajuda a entender melhor as caracteristicas de sua base
de dados.

Sobre este Gltimo ponto, vale destacar algo que, de tdo 6bvio, muitas vezes acaba ignorado. Visuali-
zacoes de dados sdo ferramentas que ajudam pessoas a entender melhor valores quantitativos, como

vimos ao longo das paginas anteriores.

Separamos uma selecdo de 10 ferramentas para visualizacdo de dados, que sdo Uteis tanto para quem

esta comecando quanto para pessoas com mais conhecimento.

* Flourish (web): tem uma interface amigavel e permite a criacdo de gréficos interativos, que po-

dem ser unidos em historias;

- Datawrapper (web): produz graficos elegantes facilmente, com atualizacdo em tempo real e

edicdo colaborativa;

« Raw Graphs (web): bom para gréaficos pouco usuais, é baseado em D3 (JavaScript) e tem cédigo

aberto;

» GGplot2 (R): tem uma “gramatica” para visualizacdo de dados que é considerada referéncia, per-

mitindo produzir graficos muito elegantes em poucas linhas;
 Tableau (Windows/MacOS): facil de usar, bom para anélises exploratorias;
« Matplotlib (Python): bom para graficos simples e andlises exploratérias;
« Seaborn (Python): permite a criacao de graficos mais complexos;

» Google Charts (JavaScript): conta com diversos modelos/templates, além de graficos responsi-

VOsS;

« D3 (JavaScript): permite a criacdo de isualizacbes complexas na web, conta com ampla documen-

tacdo e exemplos;

« C3 (JavaScript): baseado em D3, porém, mais simples, permite gerar visualizacdes interativas e

responsivas.

No jornalismo, é comum tratar um grafico como ponto final do processo de apuracdo, etapa em que

aquilo que foi descoberto durante a andlise de dados é comunicado para o leitor.

Pensar dessa maneira, porém, é ignorar um dos maiores potenciais da visualizacdo de dados. Ainda

durante a fase da anélise de dados, vale a pena elaborar gréficos para entender melhor os nimeros
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com os quais vocé estd trabalhando. Com paciéncia, tentativa e erro, é bem possivel que tendéncias

até entdo ignoradas aparecem, revelando novos angulos para uma reportagem.
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Conclusao

Ainda que este livro possa te dar um pontapé para comecar a trabalhar com dados, nem de longe
iremos esgotar todo o universo sobre o tema. Tanto por conta de sua complexidade prépria quanto
peloritmo incessante de novidades na area, a utilizacdo de de dados na comunicacdo hoje é um campo

em constante crescimento. E, como em muitas outras areas, o melhor aprendizado se da na prética.

Por isso, para terminar este guia, iremos compartilhar algumas dicas de como vocé pode continuar
aprendendo. Na Escola de Dados, acreditamos que este processo de aprendizagem é impulsionado
por experiéncias coletivas e comunitarias. Por isso, estimulamos encontros (como o Cerveja com Da-
dos e a Conferéncia de Jornalismo de Dados e Métodos Digitais, o Coda.Br) e, em parceria com a

Associacao Brasileira de Jornalismo Investigativo (ABRAJI), mantemos o jornalismodedados.org.

Além de reconhecer trabalhos de exceléncia que podem servir de inspiracdo para outras pessoas com
o Prémio Cldudio Weber Abramo de Jornalismo de Dados, esta plataforma mantém um férum aberto
e gratuito para a resolucdo de duvidas, discussdes sobre tépicos de interesse e divulgacdo de oportu-

nidades.

No Brasil, hd uma comunidade de jornalistas de dados bastante colaborativa e disposta a ajudar na
disseminacao do conhecimento. Espacos como o Férum de Jornalismo de Dados retinem profissionais
experientes e iniciantes em um mesmo espago de troca de conhecimento. Ha outros canais, como

grupos abertos no Telegram ou no Facebook.

E o mesmo vale para linguagens de programacdo como o R e o Python, que possuem comunidades
bastante ativas, como os grupos no Telegram R Brasil ou Pt-BR Data Science & Python. Ha também
canais como o Stack Overflow, um lugar que provavelmente tera a resposta para a sua davida com
linguagens de programacao e, caso ndo tenha, vocé pode postar sua questdo para que outras pessoas
possam te ajudar. H4 um Stack Overflow em portugués, porém, assim como toda documentacdo da

area de ciéncia de dados, a quantidade de contelddos em inglés é infinitamente maior.

As comunidades das linguagens R e Python também realizam encontros no Brasil e no mundo. Esses
encontros locais sdo uma excelente porta de entrada para vocé se aventurar no mundo da programa-
¢do. Conhecendo e compartilhando experiéncias com as pessoas localmente, vocé ird se sentir muito
mais motivado a aprender do que lutando contra as dificuldades sozinho com seu computador. Pro-

cure os encontros (meetups), grupos e acoes das comunidades na sua cidade ou no seu estado.
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Além dos grupos regionais, hd também diversas comunidades voltadas a grupos especificos, com re-
corte de género ou raca, por exemplo. Infelizmente, apesar da contribuicdo decisiva de mulheres para
o desenvolvimento da computacgdo, a drea tecnoldgica ao longo do século XX se tornou um campo pre-
dominantemente masculino, o que gera dificuldades nainsercao de mulheres ainda hoje. Para superar

esse desafio, foram criadas redes como PyLadies e R-Ladies.

A PylLadies é uma rede internacional sem fins lucrativos, com grupos locais em varias regides do
mundo. Seu objetivo é aumentar a atividade e a lideranca das mulheres (cis ou trans) dentro da
comunidade Python, por meio de atividades de divulgacdo, ensino, eventos, entre outras. E a R-Ladies
€ uma organizacdo mundial que promove a diversidade de género na comunidade da linguagem
R, por meio de encontros (meetups) e mentorias em ambientes seguros e amigaveis. O objetivo
é promover a linguagem computacional R compartilhando conhecimento entre pessoas que se
identifiguem com o género feminino (mulheres cis, mulheres trans, e também pessoas ndo-binarias e

queer), independente do nivel de conhecimento.

Ambas atuam hoje internacionalmente para fomentar comunidades de tecnologia mais plurais. E nos
dois casos o Brasil ocupa um lugar de destaque. Em 2019, o pais tinha o maior nimero de capitulos
regionais da PyLadies no mundo e a R-Ladies foi fundada por uma brasileira nos idos de 2012, a esta-
tistica Gabriela de Queiroz, que atualmente trabalha na IBM. Também no Brasil surgiram experiéncias

que buscam fomentar uma maior diversidade racial na area, como AfroPython.

Essas comunidades servem como canais para a troca de experiéncia e colaboragdo entre as pessoas.
Além de estudar e praticar, participar delas sem davida vai ter ajudar a quebrar barreiras e superar
dificuldades. Esses espacos servem para tirar dividas e tomar conhecimento sobre eventos e ativida-
des da area, mas também existem diversos cursos que podem te dar um empurrao inicial. Em Python,

ha opc¢des em portugués como o Python para Zumbis e, no R, as formacdes do Curso-R.

AEscolade Dados também oferece cursos e conta com diversos tutoriais gratuitos. Outras referéncias
interessante sdo os cursos da Abraji e do Knight Center for Journalism in the Americas, que frequen-

temente abordam temas relacionados ao jornalismo de dados.

Por fim, se vocé gostou deste guia e quer apoiar o trabalho da Escola de Dados, fica aqui nosso convite
para o nosso programa de membresia. Nele, vocé terd acesso a uma newsletter exclusiva para ficar
por dentro das principais atualizacoes da area, além de receber descontos nos cursos e participar de

canais exclusivos com nossa equipe.
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