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Prefacio

Este livro retine os fundamentos da ciéncia de dados aplicada ao contexto brasileiro de
estatisticas publicas — censos, pesquisas amostrais, registros administrativos e indicadores
de politicas piblicas — usando o R como ferramenta principal.

Sobre o livro

O objetivo é apresentar ao leitor uma introducdo pratica e conceitual a ciéncia de dados
voltada para o estudo e o uso das estatisticas publicas brasileiras. O material esta
organizado em trés pilares que se complementam ao longo da obra:

Estatisticas ptublicas brasileiras — o conhecimento das principais bases de dados
dos 6rgaos oficiais de estatistica e dos registros administrativos brasileiros, suas fontes,
metodologias de coleta e limitacoes.

Fundamentos de Ciéncia de Dados — o processo, os papéis envolvidos, o ciclo de
vida de um projeto de dados e os principios de andlise e comunicacao de resultados, com
ferramentas para sumarizagao e analise exploratéria de dados provenientes de censos,
pesquisas amostrais e registros administrativos.

Fundamentos de R — laboratérios praticos que acompanham cada capitulo teérico, do
ambiente RStudio e tipos basicos de dados até importacio, manipulagio, visualizacao e
andlise de bases ptublicas reais, incluindo metodologias para a construgdo de indicadores
e indices voltados ao campo de politicas publicas.

Como usar este material

Cada capitulo teérico tem um laboratério pratico correspondente. A leitura do capi-
tulo antes do laboratério é recomendada, mas nao obrigatéria — os laboratérios sao
autocontidos.

Para reproduzir os laboratérios localmente vocé precisara de:

e R ( 4.1) — cran.r-project.org
« RStudio ( 2023) — posit.co/download/rstudio-desktop
e Quarto ( 1.4) — quarto.org


https://cran.r-project.org
https://posit.co/download/rstudio-desktop
https://quarto.org

Preficio

Abra o arquivo curso-ds.Rproj no RStudio e execute quarto render no terminal para
gerar todas as saldas — livro em HTML, PDF e slides.

Referéncias principais
ZUMEL, N.; MOUNT, J. Practical Data Science with R. 2. ed. Manning
Publications, 2019.

WICKHAM, H.; CETINKAYA-RUNDEL, M.; GROLEMUND, G. R para
Ciéncia de Dados. 2. ed. O’Reilly Media, 2023. Disponivel em: pt.rdds.ha-
dley.nz

Outras referéncias sao indicadas em cada capitulo.

Sobre os autores

Caio César Soares Gongalves Professor do Departamento de Demografia, Cede-
plar/UFMG

Luiz Carlos Moutinho Pataca Fundacdo Joado Pinheiro — Escola de Governo
(FJP/EG)

Material em construcdo. Novos capitulos sdo adicionados ao longo do tempo.


https://pt.r4ds.hadley.nz
https://pt.r4ds.hadley.nz
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1. Estatistica e ciéncia de dados: conceitos
e processo

“Data science is a cross-disciplinary practice that draws on methods from
data engineering, descriptive statistics, data mining, machine learning, and
predictive analytics. Much like operations research, data science focuses on
implementing data-driven decisions and managing their consequences.”

— Zumel & Mount, Practical Data Science with R (2019)

1.1. O que é estatistica?

A palavra “estatistica” carrega, em sua origem, um significado bem mais estreito do que
0 uso atual sugere. O termo deriva do alemao Statistik, cunhado no século XVIII para
designar a descri¢cao organizada do Estado — populacgao, territério, finangas, recursos
— destinada ao uso do soberano (DESROSIERES, 1996). Dessa raiz histérica restam
até hoje dois sentidos que convivem na palavra: estatistica como método (o conjunto
de técnicas para coletar, organizar e analisar dados) e estatistica como produto (os
préprios nimeros, indices e tabelas que esse método produz — como quando dizemos
“as estatisticas mostram que...”). O proximo capitulo explora a dimensao histérica e
institucional desse termo; aqui, o interesse é conceitual.

Em sentido amplo, a estatistica é a disciplina que desenvolve métodos para coletar,
organizar, resumir, analisar e interpretar dados, com o objetivo de descrever fenémenos e
apoiar decisdes em contextos de incerteza. Costuma-se dividi-la em dois grandes ramos.
A estatistica descritiva organiza e resume conjuntos de dados — médias, frequéncias,
graficos, tabelas — sem pretender ir além do que foi observado. A estatistica inferencial
val mais longe: a partir de uma amostra, busca tirar conclusées sobre uma populacao
inteira, atribuindo a essas conclusdes uma margem de incerteza calculavel por meio da
teoria da probabilidade.

Em ambos os casos, a operagao central da estatistica é transformar uma multiplicidade
de casos singulares — pessoas, domicilios, empresas, transagdes — em um niimero, indice
ou padrdo que permita comparacao e generalizacao. E esse movimento, e nio o calculo
em si, que distingue o raciocinio estatistico de uma simples contagem.



1. Estatistica e ciéncia de dados: conceitos e processo
1.1.1. O paradigma do indicio

Carlo Ginzburg (1980 apud DESROSIERES, 1996) propds uma analogia 1til para entender
esse raciocinio: o estatistico, como o detetive, constréi indicios a partir de registros e
observacoes dispersas para sustentar uma conclusao sobre algo que ndo pode ser observado
diretamente — a inflagdo, a taxa de desemprego, a extensao da pobreza em um territorio.
Em ambos os casos, trata-se de dar coesdo a elementos que, isoladamente, ndo guardam
relacdo aparente entre si, construindo espagos de equivaléncia e comparabilidade onde
antes havia apenas casos particulares.

Essa é uma boa imagem para comegar o curso: a estatistica — e, por extensao, a ciéncia
de dados — néao lida com certezas absolutas, mas com evidéncias que, articuladas com
método, permitem afirmagoes razoavelmente confidveis sobre o mundo.

Vista dessa forma, a estatistica é uma das disciplinas fundamentais que alimentam a
ciéncia de dados — mas, como veremos a seguir, ndo é a Unica.

1.2. O que é ciéncia de dados?

Ciéncia de dados é frequentemente descrita como uma pratica interdisciplinar que combina
engenharia de dados, estatistica descritiva, mineragao de dados, aprendizado de maquina
e andlise preditiva, com foco em decisbes orientadas por evidéncias. Para Zumel & Mount
(2019), o conceito pode ser sintetizado de forma mais direta: ciéncia de dados é o
processo de gerenciar a transformacao de hipéteses e dados em predigoes
acionaveis.

Essa definigdo carrega duas ideias centrais. A primeira é a de processo — néo se trata
de uma ferramenta isolada nem de uma técnica especifica, mas de um fluxo de trabalho
que vai da formulacdo de uma pergunta até a entrega de um resultado utilizavel. A
segunda é a de predigdes acionaveis — o produto final ndo é um relatério nem um
modelo académico, mas algo que permite que alguém tome uma decisdo melhor do que
tomaria sem ele.

William S. Cleveland (2001) j& havia antecipado essa visdo ao propor que a ciéncia de
dados fosse reconhecida como um campo interdisciplinar mais amplo do que a proépria
estatistica — capaz de incorporar engenharia de software, computacao cientifica e dominio
de aplicacao. No contexto da gestao publica, isso significa que o cientista de dados nao
trabalha sozinho: ele articula o conhecimento técnico com o conhecimento substantivo
dos analistas de politicas, economistas, demégrafos e gestores que conhecem os problemas
de perto.



1.2. O que é ciéncia de dados?

1.2.1. Uma ideia de composicao

A Figura 1.1 ilustra como a ciéncia de dados se constitui pela convergéncia de vérias
disciplinas:

graph LR
CD((Ciéncia\nde Dados))
ED [Engenharia\nde Dados]
ES[Estatistical
DM[Data Mining]
ML [Machine\nLearning]

AN[Analytics]
ED --> CD
ES --> CD
DM --> CD
ML --> CD
AN --> CD

Cada uma dessas disciplinas responde a uma pergunta distinta:

Engenharia de dados — Como obter, armazenar e preparar os dados? Abrange a
construcgao de pipelines de dados, processos ETL/ELT, bancos de dados e data warehouses,
e o controle de qualidade dos dados. Ferramentas como SQL, Apache Spark, Hadoop e
Airflow sdo exemplos dessa area.

Estatistica — O que os dados mostram? Como vimos na se¢ao anterior, é responsavel
por descrever dados e produzir inferéncias sobre populacoes e fenémenos, com técnicas
como estatistica descritiva, testes de hipodteses, estimacio e modelagem estatistica.

Mineracao de dados (data mining) — Quais padrées existem nos dados? Voltada a
descoberta de estruturas ocultas, como segmentagao de grupos, regras de associagdo e
deteccao de anomalias.

Aprendizado de maquina (machine learning) — Como aprender com os dados?
Desenvolve algoritmos capazes de encontrar padroes automaticamente — classificagao,
regressdo, agrupamento, sistemas de recomendacao.

Analytics — Como apoiar decisées com os dados? Transforma andlises em informagoes
uteis para a tomada de decisdo, nas formas descritiva (o que aconteceu?), preditiva (o
que provavelmente acontecerd?) e prescritiva (o que deve ser feito?).

No contexto deste curso, trabalharemos principalmente com as perspectivas da estatistica
descritiva, da engenharia de dados (importacdo e organizagao) e do analytics — que
sdo as mais relevantes para quem analisa fontes piblicas e produz indicadores para
politicas publicas.
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Engenharia\nde Dados

Estatistica

Data Mining Ciéncia\nde Dados

Machine\nLearning

Analytics

Figura 1.1.: A ciéncia de dados como campo interdisciplinar



1.3. O pipeline de ciéncia de dados
1.3. O pipeline de ciéncia de dados

O trabalho de ciéncia de dados nio é linear. E um ciclo de iteracdes. Zumel & Mount
(2019) descrevem esse ciclo em seis etapas que se retroalimentam, conforme ilustrado
na Figura 1.2. Wickham, Cetinkaya-Rundel & Grolemund (2023) propéem um modelo
semelhante, organizado em torno de um nicleo de compreensido — transformar, visualizar,
modelar — envolto pela programagao como ferramenta transversal.

flowchart LR
A[Definir\no objetivo] --> B[Coletar e\ngerenciar dados]
B --> C[Construir\no modelo]

C --> D[Avaliar e\ncriticar]

D --> E[Apresentar\ne documentar]
E --> F[Implantar\no modelo]
F-.->A

D-.->B

C-.->8B

" Coletar e\ngerenciar dados

Definir\no objetivo

Figura 1.2.: Ciclo de vida de um projeto de ciéncia de dados (Zumel & Mount, 2019)

As setas tracejadas indicam o que torna esse processo iterativo: depois de avaliar um
modelo, é comum precisar voltar a coletar mais dados ou redefinir o objetivo. Depois de
implantar, podem surgir novas questoes que iniciam um novo ciclo.

1.3.1. Etapa 1 — Importar

O ponto de partida é trazer os dados para o ambiente de andlise. Isso significa acessar
arquivos em formatos variados (CSV, Excel, JSON), conectar-se a bancos de dados ou
consumir APIs de érgaos publicos — e carregar tudo em um data frame, a estrutura
tabular central do R.

No contexto brasileiro de dados piiblicos, essa etapa frequentemente envolve o acesso a
plataformas como o SIDRA (IBGE), o Portal Brasileiro de Dados Abertos, o DATASUS,
a RAIS (MTE) ou microdados de pesquisas domiciliares como a PNAD Continua e o
Censo Demogréfico.

Construir\no mod:




1. Estatistica e ciéncia de dados: conceitos e processo

1.3.2. Etapa 2 — Arrumar (tidy)

Depois de importar, organiza-se os dados em uma forma consistente. O principio dos
tidy data (Wickham, 2014) é simples: cada coluna é uma varidvel e cada linha é
uma observagao. Dados “arrumados” nao apenas facilitam a anélise — eles tornam o
cbdigo mais legivel e as transformagcoes mais previsiveis.

Na pratica, dados ptblicos raramente chegam nesse formato. Planilhas com cabecalhos
multiplos, variaveis codificadas sem dicionério, e dados espalhados em centenas de arquivos
anuais sao situagoes comuns que demandam atencao nessa etapa.

1.3.3. Etapa 3 — Transformar

Com os dados organizados, o proximo passo é transforma-los para responder as perguntas
do projeto. Transformacao inclui filtrar subconjuntos de interesse (ex.: apenas municipios
de Minas Gerais), criar novas variaveis (ex.: calcular a taxa de desemprego a partir de
ocupados e desocupados), e calcular estatisticas resumidas (ex.: médias por regido, totais
por setor).

Juntas, as etapas de arrumar e transformar formam o que a literatura chama de mani-
pulacao de dados (data wrangling) — e que costuma ocupar a maior parte do tempo
de um projeto real.

1.3.4. Etapas 4 e 5 — Visualizar e Modelar

Com os dados prontos, existem dois mecanismos principais para gerar conhecimento:
visualizagdo e modelagem.

Visualizagdo é uma atividade fundamentalmente humana. Uma boa visualizagdo revela
o que o analista ndo esperava — ou levanta novas perguntas sobre os dados. Ela também
pode sinalizar que a pergunta errada estd sendo feita, ou que sdo necessarios dados
diferentes.

Modelagem complementa a visualizagdo ao tornar as perguntas suficientemente precisas
para serem respondidas por ferramentas mateméticas ou computacionais. Cada modelo
faz suposigdes, e — por sua propria natureza — nao consegue questionar suas proprias
premissas. Por isso, a escolha da técnica adequada ao tipo de problema é uma decisao
que o analista precisa tomar de forma consciente.
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1.4. Por onde comecamos: R e RStudio

1.3.5. Etapa 6 — Comunicar

A 1ltima etapa é também uma das mais criticas: sem comunicacio eficaz dos resultados,
nao importa quao bons sejam os modelos e as visualizagoes. O trabalho de ciéncia de
dados precisa chegar as pessoas certas, no formato certo, e produzir mudancga. Diferen-
tes audiéncias precisam de informagoes diferentes — e o analista precisa adaptar sua
comunicacao a cada uma delas.

1.3.6. A programacao como ferramenta transversal

Em torno de todas essas etapas esta a programacao. Nao é necessario ser especialista
em desenvolvimento de software para ter sucesso em ciéncia de dados, mas aprender a
programar compensa: permite automatizar tarefas repetitivas, garantir reprodutibilidade
e resolver problemas novos com maior facilidade.

Neste curso, usaremos o R como linguagem principal — uma escolha consolidada na
comunidade cientifica e nos érgaos publicos de pesquisa, com um ecossistema rico de
pacotes para dados publicos brasileiros.

1.4. Por onde comecamos: R e RStudio

O ambiente de trabalho deste curso é o R com RStudio. R é uma linguagem de
programacao estatistica gratuita e de cdédigo aberto, com foco em andlise de dados.
RStudio é o ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) que organiza editor, console,
ambiente e visualizador em um 1nico lugar.

1.4.1. Instalacao

Para baixar o R, acesse 0o CRAN (Comprehensive R Archive Network) pelo enderego https:
//cloud.r-project.org, que seleciona automaticamente o servidor espelho mais préximo.
Uma versao principal do R é langcada anualmente; é recomendavel manter a instalacédo
atualizada.

O RStudio pode ser baixado em https://posit.co/download /rstudio-desktop. Quando
uma nova versao estiver disponivel, o préprio RStudio notifica.

11
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1. Estatistica e ciéncia de dados: conceitos e processo

1.4.2. Pacotes

Um pacote do R é uma colecdo de funcgoes, dados e documentagdo que amplia as
capacidades do R base. A maioria dos pacotes usados neste curso faz parte do tidyverse
— um conjunto de pacotes que compartilham uma filosofia comum de dados e programacao,
projetados para funcionar em conjunto de forma integrada.

Para instalar o tidyverse completo:

install.packages("tidyverse")

Para carregar em cada sessdo de trabalho:

library(tidyverse)

Ao carregar o tidyverse, vocé vera que ele ativa um conjunto de pacotes centrais: ggplot2
(visualizacdo), dplyr (manipulagdo), tidyr (organizagao), readr (importacdo), purrr,
tibble, stringr e lubridate. Também serdo listados eventuais conflitos — situagdes
em que fungoes do tidyverse tém o mesmo nome de fungoes do R base. O aviso mais
comum é:

dplyr::filter() masks stats::filter()
dplyr::lag( masks stats::lag()

Isso significa que, ao usar filter () sem qualificacdo, o R usard a versao do dplyr. Se
precisar da versdo do stats, use stats::filter () explicitamente.

1.4.3. Os quatro painéis do RStudio

Ao abrir o RStudio, vocé vera quatro painéis principais:

Painel Localizagao Funcao

Editor Topo esquerdo Escrever e salvar scripts

Console Baixo esquerdo Executar codigo
interativamente

Environment Topo direito Objetos criados na sessao
atual

Files / Plots / Help Baixo direito Arquivos, graficos,
documentacao

Os atalhos mais importantes para comegar:

12



1.5. Dados estruturados e nao estruturados

Atalho Acao

Ctrl+Enter Executar linha ou selegao
Ctrl+Shift+C Comentar / descomentar

Alt + - Inserir operador <-

Tab Autocompletar

F1 Abrir help da funcéo sob o cursor

@ Dica

Sempre trabalhe via RProject.

Crie um arquivo .Rproj para cada projeto (File » New Project). Isso garante que
os caminhos de arquivo sejam relativos & pasta do projeto — néo ao diretério em
que vocé acontece estar —, o que é essencial para reprodutibilidade.

1.4.4. Como obter ajuda

Quando travar, o primeiro recurso é o préoprio R:

7mean # abre a documentac¢do da funcdo
help("mean" # equivalente

Para perguntas mais complexas, o Google com a palavra “R” é surpreendentemente eficaz.
Para mensagens de erro, pesquise o texto completo do erro — é muito provavel que
alguém ja tenha passado pelo mesmo problema. Se a mensagem estiver em portugués,
tente Sys.setenv(LANGUAGE = "en") e execute o cO6digo novamente: mensagens em
inglés encontram muito mais material de apoio.

Para perguntas a comunidades como o Stack Overflow, o ideal é preparar um reprex
(reproducible example) — um exemplo minimo e autocontido que reproduz o problema.
Criar um bom reprex muitas vezes resolve o problema antes de precisar postar.

1.5. Dados estruturados e nao estruturados

Grande parte das fontes piiblicas brasileiras produz dados estruturados — organizados
em linhas e colunas, onde cada linha é uma observacao e cada coluna é uma varidvel.
Exemplos: microdados do Censo Demografico, PNAD Continua, RAIS, e registros do
SIM /SINASC.
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1. Estatistica e ciéncia de dados: conceitos e processo

Dados nao estruturados nao tém organizagao tabular predefinida. Exemplos: imagens
de satélite para mapeamento de uso do solo, textos de audiéncias publicas, dudios
de sessoes legislativas. O processamento de dados ndo estruturados requer técnicas
especializadas (processamento de linguagem natural, visdo computacional) que estao
além do escopo deste curso.

Trabalharemos exclusivamente com dados estruturados — que, mesmo assim, apresentam
desafios suficientes em termos de limpeza, transformacgao, integracdo entre fontes e
tratamento de valores ausentes.

1.6. Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou os fundamentos conceituais que guiardao todo o curso. Os pontos
principais sao:

Estatistica e ciéncia de dados sdo complementares, ndo sin6nimos. A estatistica
desenvolve métodos para descrever dados (estatistica descritiva) e inferir sobre populagoes
a partir de amostras (estatistica inferencial); a ciéncia de dados amplia esse projeto,
agregando engenharia de dados, mineracdo, aprendizado de maquina e analytics em um
processo orientado a tomada de decisao.

Ciéncia de dados é um processo, nao uma ferramenta. O sucesso de um projeto
de ciéncia de dados vem de objetivos quantificaveis, boa metodologia, interacdo entre
disciplinas e um fluxo de trabalho reprodutivel — néao de acesso a algum algoritmo
exdético.

O ciclo de vida é iterativo. As etapas de definicdo do objetivo, coleta de dados,
modelagem, avaliacdo, apresentacio e implantacao se retroalimentam. E normal — e
esperado — voltar a etapas anteriores ao longo do processo.

Diferentes papéis sao necessarios. Patrocinadores, clientes, arquitetos de dados e
equipes de operacoes sdo tdo importantes quanto o cientista de dados. Manter todos
informados e envolvidos é condicdo para o sucesso.

Defina expectativas desde o inicio. Um objetivo vago garante um projeto interminavel.
Um modelo que supera trivialmente a taxa de erro base pode ser inutil. Estabelega
critérios de aceitagdo concretos antes de iniciar.

R, projetos e boas praticas desde o primeiro dia. A organizacao do ambiente de
trabalho — RProject, estrutura de pastas, nomenclatura consistente, comentarios expli-
cativos — determina se o trabalho sera reprodutivel e compartilhdvel. Essas préaticas nao
sdo opcionais: sao o que distingue uma anélise profissional de uma anéalise descartavel.
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2. Lab 1 — Primeiros passos no R

Ambiente, RProjects, pacotes e ajuda

1 Nota

Referéncia principal: ZUMEL, N.; MOUNT, J. Practical Data Science with R. 2.
ed. Manning Publications, 2019. Cap. 2 e Apéndice A.

Pré-requisitos: R ( 4.1) e RStudio instalados. Nao sdo necessarios pacotes
externos neste laboratério.

2.1. Objetivos deste laboratorio

1. Conhecer o ambiente RStudio e seus quatro painéis
2. Criar e usar um RProject

3. Instalar e carregar pacotes

4. Saber pedir ajuda dentro do R

2.2. O Ambiente RStudio

Ao abrir o RStudio pela primeira vez, vocé encontra quatro painéis dispostos em tela:

Painel Localizagao padrao Funcéo principal

Editor Topo esquerdo Escrever e salvar scripts .R

Console Baixo esquerdo Executar cédigo
interativamente

Environment / History Topo direito Objetos criados na sessao
atual

Files / Plots / Help Baixo direito Arquivos, graficos,
documentacao
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2. Lab 1 — Primeiros passos no R

O fluxo bésico de trabalho é: escrever cdédigo no Editor — executar no Console — ver
resultados nos painéis da direita.

2.2.1. Atalhos essenciais

Atalho Acéo

Ctrl+Enter Executar linha ou selecao

Ctrl+Shift+C Comentar / descomentar

Alt + - Inserir operador <-

Tab Autocompletar nome de fungdo ou objeto
F1 Abrir documentacao da funcao sob o cursor

Execute o comando abaixo para confirmar que o R esta funcionando:

R.version.string

[1] "R version 4.6.0 (2026-04-24 ucrt)"

2.3. RProjects — trabalhando com projetos

Um RProject é um arquivo .Rproj que ancora o seu trabalho em uma pasta especifica.
Com ele, todo caminho de arquivo é relativo a pasta do projeto — o que significa que o
cbdigo funciona em qualquer maquina, sem ajustes.

@ Dica

Regra de ouro: nunca use setwd() em scripts. Sempre abra o R pelo .Rproj.

Para criar um novo projeto: File » New Project » New Directory » New Project.

A estrutura de pastas recomendada para projetos de analise de dados é:

meu_projeto/
meu_projeto.Rproj +~ abra o R sempre por aqui

data/
raw/ + dados brutos - nunca edite!
processed/ + dados ja tratados

R/
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2.4. Pacotes — instalando e carregando

funcoes.R + fungdes reutilizaveis
output/

figuras/

tabelas/
scripts/

01_importacao.R

02_limpeza.R

03_analise.R

Verifique onde estéd o diretério de trabalho atual:

getwd ()

[1] "I:/Meu Drive/UFMG/1_Ensino/Disciplinas/1_Introducao_Ciencia_de_Dados/Aulas/curso-
ds/cap01"

2.4. Pacotes — instalando e carregando

Um pacote é uma colecao de fungoes, dados e documentacao que amplia as capacidades
do R base. A instalacao é feita uma vez por maquina; o carregamento precisa ser feito
no inicio de cada sessdo.

# Instalar (apenas uma vez por maquina)
install.packages("tidyverse")

# Carregar (em cada sessdo de trabalho)
library(tidyverse)

# Verificar a vers@o instalada de um pacote

packageVersion("dplyr")

O tidyverse é um conjunto de pacotes com filosofia comum, projetados para funcio-
nar juntos. Ao carrega-lo, vocé ativa automaticamente ggplot2 (visualizagdo), dplyr
(manipulagao), tidyr (organizacdo), readr (importac¢do) e outros.
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2. Lab 1 — Primeiros passos no R

i Nota
Ao carregar o tidyverse, é normal aparecer um aviso de conflitos:
dplyr::filter() masks stats::filter()

Isso apenas informa que a funcdo filter() do dplyr tem precedéncia sobre a
funcdo homoénima do R base. Se precisar da versio base, use stats::filter ()
explicitamente.

2.5. Como pedir ajuda

O primeiro recurso é o proprio R — a documentacao de qualquer funcao é acessivel
diretamente:

?mean # abre a documentacdo da func¢do mean()
help("mean" # equivalente

Cada pagina de documentagido segue a mesma estrutura: Description (o que faz),
Usage (como chamar), Arguments (os parametros), Value (o que retorna) e Examples
(exemplos executdveis). Os exemplos sao o atalho mais répido.

Para erros em portugués, tente obter a mensagem em inglés antes de pesquisar — ela

tem muito mais resultados disponiveis:

Sys.setenv(LANGUAGE = "en")

Para perguntas em féruns como o Stack Overflow, prepare um reprex (reproducible
example): um trecho minimo e autocontido que reproduz o problema. Criar um bom
reprex frequentemente resolve a questdo antes de precisar postar.

° . ,_ e s . s .

1 Fim do Laboratério 1. No proximo laboratério, trabalharemos com os
formatos de arquivos usados em dados publicos brasileiros e aprenderemos a
importa-los no R.
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3. Estatistica publica, sistema estatistico e
classificacao das estatisticas

A estatistica, como vimos no capitulo anterior, é a disciplina que transforma dados
dispersos em evidéncia organizada. Mas a maior parte dos dados com os quais um
analista de politicas publicas trabalha ndao nasce em um laboratério, nem é coletada por
iniciativa prépria do pesquisador: ela é produzida, de forma regular e institucionalizada,
por 6rgaos de governo. Este capitulo trata dessa produgao — sua histéria, sua organizacao
institucional e as formas pelas quais ela ¢é classificada.

3.1. O que sao estatistica publica e estatistica oficial?

Os termos estatistica piiblica e estatistica oficial sdo usados como sinénimos para
designar a informagao estatistica produzida por agéncias estatisticas do governo, cobrindo
temas como populacdo, renda, produto nacional, urbanizacdo, emprego e natalidade,
entre muitos outros (SCHWARTZMAN, 1997).

Essa produgdo cumpre uma funcao social especifica: ela permite conhecer realidades
distantes ou ausentes — um municipio que o gestor nunca visitou, uma populagdao que
ele nunca encontrou pessoalmente — e, ao tornar essas realidades conhecidas, torna-las
também pensdveis e, por consequéncia, potencialmente governdveis (SENRA, 2005). Sem
dados sobre a taxa de analfabetismo de um municipio, por exemplo, é dificil sequer
formular uma politica de alfabetizagdo para ele; a estatistica ndo apenas mede o problema,
ela o constitui como objeto de agao publica.

Para que essa funcéo seja cumprida, as institui¢gées produtoras de estatisticas precisam
garantir um conjunto de qualidades ao mesmo tempo técnicas e politicas: confiabilidade
metodoldgica, isen¢ao em relacdo a interesses de governo de ocasiao, oportunidade (a
informacao chega a tempo de informar decisoes) e aderéncia as necessidades dos usuarios
— gestores, pesquisadores, jornalistas, cidaddos. E a combinacdo dessas garantias que
distingue uma estatistica oficial de um ntmero qualquer divulgado por qualquer fonte.
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3. Estatistica publica, sistema estatistico e classificacao das estatisticas

3.2. Da lista ao nimero: uma breve historia da estatistica
publica

A estatistica publica nasce ligada & construcéo do préprio Estado moderno — e a palavra
o denuncia: a Statistik alema do século XVIII era uma descri¢cdo organizada do Estado,
destinada diretamente ao Principe (DESROSIERES, 1996). Antes de produzir ntimeros,
a estatistica produzia listas: os registros paroquiais de batismos, casamentos e ébitos,
tornados obrigatorios por editos reais a partir do século XVII, sdo um exemplo. Foi
s6 com os chamados “aritméticos politicos” ingleses do século XVII — John Graunt e
William Petty — que essas listas comegaram a ser transformadas em nimeros e agregados
uteis ao Principe e aos comerciantes: nascia, ali, a estatistica como pratica de resumir o
singular em informacdo comparével (DESROSIERES, 1996).

O que explica a expansdo temdatica e institucional da estatistica publica ao longo dos
séculos seguintes, porém, nao é apenas o desenvolvimento da técnica — é, sobretudo, a
evolugao das fungoes do Estado. Em cada época, as questoes reconhecidas como “sociais”
e incorporadas as responsabilidades estatais variam: até o século XVIII, a estatistica
feita a mando do rei estava ligada ao recrutamento de exércitos e a cobranga de impostos;
no século XIX, ela passa a tratar sobretudo de pobreza, epidemias e satde piblica; entre
1890 e 1930, volta-se a organizagao do trabalho assalariado e a protecao dos trabalhadores;
de 1940 a 1970, incorpora a orientacao keynesiana das politicas macroecondémicas, com a
criacdo dos sistemas de contas nacionais; e, desde a década de 1980, passa a tratar das
consequéncias sociais da crise fiscal, da descentralizacdo do Estado e, mais recentemente,
das agendas ambiental e identitaria (DESROSIERES, 1996; JANNUZZI, 2019).

flowchart LR

A["Até séc. XVIII<br>Populagio e<br>finangas"] --> B["Séc. XIX<br>Pobreza, epid

B --> C["1890-1930<br>Trabalho assalariado<br>e protegdo social"]
C --> D["1940-1970<br>Contas nacionais e<br>politica macroeconémica"]

D --> E["Desde 1980<br>Indicadores sociais,<br>ambientais e identitarios"]

Até séc. XVl
Populacao e
financas

\ 4

Séc. XIX
Pobreza, epidemias
e saude publica

v

1890-1930
Trabalho assalariadc
e protecao social

Figura 3.1.: Ondas sucessivas de expansao tematica da estatistica publica

Essas ondas nao substituem umas as outras — elas se acumulam. O Brasil acompanha essa
trajetoria com seus préprios marcos: o IBGE foi criado em 1936; a Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios (PNAD) é realizada desde 1967; a publicagdo Indicadores Sociais
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3.3. Sistema estatistico, Estado e politicas publicas

existe desde 1979; e os censos demograficos brasileiros remontam a 1872 (JANNUZZI,
2019). Nao fosse esse portfélio de levantamentos regulares e publicos, seria muito mais
dificil reconstituir, com qualquer precisdo, a mudanga social brasileira ao longo do século
XX — especialmente apds a Constituicao de 1988, que ampliou substancialmente a
agenda de politicas sociais e, com ela, a demanda por estatisticas capazes de sustenta-la
(JANNUZZI, 2019).

Desrosiéres (1996) propoe ainda uma forma 1til de organizar essa histéria em torno
de trés modalidades de acdo do Estado, cada uma com uma relagao distinta com a
informacdo. A acdo administrativa, predominante até o final do século XIX, edita
normas gerais que agentes locais aplicam a casos singulares; sua informagcao estatistica é
necessariamente exaustiva ou monografica, porque a ideia de probabilidade lhe é estranha.
A agao estatistica, que se consolida ao longo do século XX, apoia-se no oposto: na
lei dos grandes nimeros, que permite tratar individuos como equivalentes — pecas de
uma amostra — e agir por meio de médias e agregados. A agdo descentralizada, em
expansdo acelerada nas ultimas décadas, explora caminhos distintos dos dois primeiros,
baseados em subsidiariedade, negociacio e redes entre niveis de governo. Nos Estados
contemporaneos, as trés modalidades coexistem e se misturam — o que ajuda a entender
por que o sistema estatistico atual combina censos centralizados, pesquisas amostrais e,
cada vez mais, registros administrativos descentralizados e fontes de big data.

3.3. Sistema estatistico, Estado e politicas publicas

Chama-se sistema estatistico o conjunto de institui¢bes e pesquisas voltado a produ-
¢ao de informacoes para a gestdo do Estado e o acompanhamento das transformacoes
socioeconoémicas, ambientais e culturais de um pais (JANNUZZI, 2019). No Brasil,
esse sistema tem o IBGE como instituicdo coordenadora, responsdvel sobretudo pelas
estatisticas sociais e demograficas (censos demograficos, pesquisas domiciliares como a
PNAD Continua). Ao seu redor, ministérios setoriais coordenam estatisticas econémicas a
partir de registros administrativos e cadastros publicos; outros érgaos federais produzem
estatisticas ambientais a partir de levantamentos institucionais e sensoriamento remoto;
e 6rgaos subnacionais de estatistica — fundacGes estaduais de planejamento e pesquisa
— complementam esse quadro com informagdes de escala regional e municipal.

1 Nota

A Fundacgao Joao Pinheiro no sistema estatistico

A FJP integra justamente esse grupo de 6rgaos subnacionais. Além de coordenar
o sistema estadual de estatisticas de Minas Gerais, ela ja foi produtora direta de
pesquisas primdrias (como a antiga Pesquisa de Emprego e Desemprego — PED) e
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3. Estatistica publica, sistema estatistico e classificacao das estatisticas

mantém especialidade na construcao de sistemas-sintese a partir de dados de censos,
pesquisas e registros administrativos — casos do Indice Mineiro de Responsabilidade
Social (IMRS), do indice Robin Hood, de estimativas de PIB e matrizes de insumo-
produto regionais, do Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) e do
célculo de déficit habitacional. Em outras palavras: este curso é oferecido dentro de
uma das instituicbes que compoem o sistema estatistico que este capitulo descreve.

A relacdo entre esse sistema e as politicas ptblicas ndo é unidirecional. E verdade que séo,
em grande medida, as politicas publicas que pautam — com maior ou menor rapidez — o
ritmo e a prioridade de expansao do sistema estatistico: novas demandas de diagnéstico
geram novas pesquisas. Mas a relacao funciona também no sentido inverso: o sistema
estatistico contribui para aprimorar a propria acdo governamental, ao desvelar realidades
socioeconomicas em diferentes escalas e ao permitir avaliar os efeitos — ou a auséncia de
efeitos — de politicas e programas (JANNUZZI, 2019). Nao se trata, porém, de uma
relacdo de “iluminismo técnico”, como se a estatistica fosse autonoma em relacao ao
Estado: as estatisticas refletem o estagio de estruturacdo do Estado de bem-estar, a
complexidade da base econémica e o conjunto de preocupagoes de cada momento histérico
tanto quanto o influenciam (JANNUZZI, 2019).

3.4. Como classificar as estatisticas?

Diante da enorme diversidade de informacoes produzidas pelo sistema estatistico, classifica-
las é uma necessidade pratica: tanto para organizar o acesso a elas (como faz o portal do
IBGE na internet) quanto para identificar lacunas na produgao estatistica de um paifs.
H&, ao menos, duas formas complementares de classificacdo que vale a pena conhecer
desde ja.

3.4.1. Classificacdo por dominio tematico

A referéncia mais completa no caso brasileiro é a Classificacao de Informacgoes
Estatisticas (CIE), desenvolvida pelo IBGE e alinhada & Classification of Statistical
Activities (CSA), referéncia internacional mantida pela Comissdo Econémica das Nagoes
Unidas para a Europa (IBGE, 2024). A CIE organiza a producao estatistica brasileira
em grandes dominios tematicos:
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3.4. Como classificar as estatisticas?

Tabela 3.1.: Dominios da Classificacao de Informacoes Estatisticas do IBGE

Dominio Cobre, entre outros temas

Estatisticas sociais e de populacao Populacao, educacao, saude, trabalho,
moradia, uso do tempo

Estatisticas econdémicas Contas nacionais, empresas, comércio
internacional, pregos

Estatisticas ambientais Recursos naturais, biodiversidade, contas
ambientais

Estatisticas transversais Género, direitos humanos, seguranca
alimentar, mudancas climaticas

Métodos e classificagbes Classificagbes, metodologias e demais

infraestrutura estatistica

3.4.2. Classificacao por fonte de producao

Uma segunda forma de classificar as estatisticas — talvez mais relevante para quem
vai manipular esses dados no R — é pela maneira como elas sdo produzidas. HA,
essencialmente, quatro grandes fontes:

Censos — levantamentos exaustivos, que cobrem toda a populacdo ou universo de inte-
resse (todos os domicilios, todos os estabelecimentos agropecuérios). Tém periodicidade
longa e custo elevado, mas permitem desagregacao territorial fina, até o nivel de municipio
ou setor censitario. Exemplo: o Censo Demogréfico.

Pesquisas amostrais — coletam informagoes de uma amostra do universo, e nao de
seu total, permitindo estimar parametros para toda a populagao com uma margem de
erro conhecida. Tém periodicidade mais curta e custo menor que os censos, mas exigem
desenho amostral cuidadoso e cautela ao desagregar resultados para unidades geograficas
pequenas. Exemplo: a PNAD Continua.

Registros administrativos — sao subprodutos da operacao rotineira de 6rgaos publi-
cos: cadastros, declaragoes obrigatérias, sistemas de gestao de programas. Nao foram
desenhados primariamente para fins estatisticos, mas, justamente por isso, tém cobertura
potencialmente universal e baixo custo marginal de produgdo. Exemplos: RAIS, CAGED,

SIM, SINASC.

Big data e fontes nao tradicionais — dados gerados como subproduto de transagoes
digitais, sensores e imagens de satélite, entre outras fontes. Oferecem volume e granu-
laridade inéditos, mas ainda enfrentam desafios metodologicos de representatividade
e tratamento que a estatistica oficial estd, neste momento, aprendendo a incorporar
(DESROSIERES, 1996).

Essas duas classificacOes se cruzam na pratica: cada dominio temético recorre predomi-
nantemente a um conjunto de fontes. As estatisticas sociais e de populagdo se apoiam
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3. Estatistica publica, sistema estatistico e classificacao das estatisticas

fortemente em censos, pesquisas domiciliares e registros civis; as estatisticas econémicas,
em registros administrativos e cadastros de empresas, complementados por pesquisas
conjunturais; e as estatisticas ambientais, em levantamentos institucionais e, cada vez
mais, em sensoriamento remoto. Reconhecer essa correspondéncia ajuda a antecipar,
diante de qualquer base de dados publica brasileira, que tipo de cuidado metodolégico
ela provavelmente exige.

3.5. Resumo do capitulo

Este capitulo deslocou o foco do método (ciéncia de dados, capitulo anterior) para o
seu objeto mais comum neste curso: a estatistica produzida pelo Estado. Os pontos
principais sao:

Estatistica publica é, por definigao, produzida pelo Estado. Ela informa sobre
populacdo, renda, trabalho e outros temas de interesse coletivo, e cumpre a fungdo de
tornar realidades distantes ou ausentes conhecidas — e, portanto, governaveis.

A expansao da estatistica publica acompanha a expansao do Estado. Das
listas paroquiais a contabilidade nacional, cada onda de novas estatisticas correspondeu
a uma nova funcao que o Estado assumiu — recrutamento e impostos, satide piiblica,
protecdo ao trabalho, regulagdo macroecondémica, indicadores sociais e ambientais. O
Brasil tem seus préprios marcos nessa trajetéria, do Censo Demogréfico (desde 1872) a
PNAD (desde 1967).

A relacao entre sistema estatistico e politicas publicas é de mao dupla. As
politicas pautam a expansao das estatisticas, mas as estatisticas também aprimoram a
acao publica, ao revelar realidades e permitir avaliar politicas e programas.

Classificar estatisticas ajuda tanto a organiza-las quanto a identificar lacunas.
A Classificacao de Informagoes Estatisticas do IBGE organiza a produgao nacional por
dominio temdtico; uma segunda classificacdo, por fonte de produgdo — censos, pesquisas
amostrais, registros administrativos, big data —, é especialmente 1til para quem vai
manipular esses dados.

Este sistema é o solo sobre o qual o curso vai trabalhar. Os dados que vamos
importar, organizar e analisar nos laboratérios seguintes — Censo, PNAD, RAIS — néao
surgem do nada: s@o produtos de um sistema estatistico com histéria, institucionalidade
e regras de classificacao proprias. Entender esse pano de fundo é parte do trabalho de
quem faz ciéncia de dados aplicada a estatisticas publicas.
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4. Lab 2 — Formatos de dados publicos e
importacao no R

CSV, Excel, RDS e o ecossistema IBGE

1 Nota

Referéncia principal: ZUMEL, N.; MOUNT, J. Practical Data Science with R. 2.
ed. Manning Publications, 2019. Cap. 2.

Pré-requisitos: Lab 1 concluido; R e RStudio instalados. Pacotes necessarios:
readr, readxl, writexl.

install.packages(c("readr", "readxl", "writexl"))

4.1. Objetivos deste laboratorio

1. Reconhecer os principais formatos de arquivo usados em dados publicos brasileiros
2. Importar arquivos CSV, Excel e RDS no R

3. Conhecer o ecossistema de pacotes para acesso direto as APIs do IBGE

4. Aplicar boas praticas de importagao e verificacdo pds-carga

4.2. Formatos de arquivo em dados publicos

As bases de dados distribuidas por o6rgaos como IBGE, DATASUS, MTE e Receita
Federal chegam em uma variedade de formatos. A tabela abaixo resume os mais comuns
e suas caracteristicas principais:
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Formato Extensao Caracteristicas

CSvV .csv Texto simples, delimitado
por virgula ou
ponto-e-virgula; padrao
universal

TSV .tsv Texto simples, delimitado
por tabulag¢ao; comum em
exportacoes do SIDRA

Excel .xls, .xlsx Formato proprietério
Microsoft; muito usado no
IBGE até os anos 2010

R nativo .RDS, .RData Binério R; preserva tipos
exatos; ideal para dados
processados

Parquet .parquet Colunar, comprimido;

crescente adocao em dados
de grande volume

JSON .json Hierarquico; usado em
APIs e dados do Portal de
Dados Abertos

@ Dica

Ao encontrar um arquivo desconhecido, abra-o em um editor de texto antes de
tentar importar. As primeiras linhas costumam revelar o delimitador, o encoding e
se hé cabecalho.

4.3. Importando CSV

O formato CSV é o mais comum em dados abertos. O R base oferece read.csv(), mas
0 pacote readr é preferivel: é mais rapido, controla melhor tipos de coluna e lida com
codificagoes de forma explicita.

library(readr)
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4.3. Importando CSV

4.3.1. Variantes de read_csv()

No Brasil, muitas fontes ptblicas usam ponto-e-virgula como separador (e virgula como
separador decimal) — o padrao europeu. O readr tem fungoes especificas para isso:

Funcao Separador Decimal  Uso tipico

read_csv() s . Padréo internacional
read_csv2() ; , Brasil, Europa
read_tsv() \t (tab) . Exportagoes do SIDRA

read_delim() qualquer  qualquer Genérico

# Lendo um CSV com separador virgula (padrdo internacional)
df <- read_csv("data/raw/estimativas_2022.csv")

# Lendo um CSV brasileiro (separador ";")
df <- read_csv2(
"data/raw/pop_municipios_br.csv",
locale = locale(encoding = "latinl") # encoding comum em arquivos IBGE anttigos

# Lendo diretamente de uma URL
url <- "https://ftp.ibge.gov.br/Estimativas_de_Populacao/..."
df <- read_csv2(url, locale = locale(encoding = "latinl"))

Apés a importagdo, sempre inspecione o resultado:

# Ezemplo com dados embutidos (funciona offline)
df _est <- data.frame(

COD_MUN = c(3106200L, 3170206L, 3118601L, 3136702L, 3106705L),
NOME_MUN = c("BELO HORIZONTE", "UBERLANDIA", "CONTAGEM",
"JUIZ DE FORA", "BETIM"),
UF = rep("MG", 5),
POPULACAO = c(2315560L, 691305L, 661882L, 573285L, 421048L)
)
# Verificacdo basica pés—-importacdo
nrow(df_est) # numero de linhas
(1] &
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ncol (df _est) # nimero de colunas

[1] 4

head (df_est, 3) # primeiras linhas
COD_MUN NOME_MUN UF POPULACAO

1 3106200 BELO HORIZONTE MG 2315560

2 3170206 UBERLANDIA MG 691305

3 3118601 CONTAGEM MG 661882

4.4. Importando Excel

O formato .x1s (Excel 97-2003) é muito frequente em arquivos antigos do IBGE — como
os arquivos do Censo 2010 por setor censitario. Use o pacote readxl:

library(readxl)

# Leitura basica
df _basico <- read_excel("data/raw/Basico_MG.x1ls")

# Principats argumentos
df <- read_excel(
"data/raw/Basico MG.xls",

sheet = "Planil", # nome ou numero da aba
skip =1, # linhas a pular antes do cabegalho
na = c("", "NA", "-", "X", "9999999"), # strings que representam NA

col_types = c("text", "text", rep("numeric", 30)) # forgar tipos

)

# Listar as abas de uma planilha com miltiplas guias
excel_sheets("data/raw/pop_faixa_etaria.xlsx")

A Aviso

Colunas que deveriam ser numéricas frequentemente chegam como texto em arquivos
do IBGE (ex.: codigo de setor censitario com zeros a esquerda). Use col_types
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para forgar o tipo correto na importagao.

4.5. RDS — o formato nativo do R

O formato .RDS armazena um unico objeto R de forma comprimida. Ele preserva
tipos exatos — fatores, datas, listas aninhadas — sem nenhuma perda de informagao. E
ideal para salvar dados processados entre etapas de um pipeline.

# Salvar
saveRDS(df _est, "data/processed/estimativas_mg.RDS")

# Carregar - note que vocé escolhe o nome do objeto ao carregar
estimativas <- readRDS("data/processed/estimativas_mg.RDS")

# Confirmar que o objeto é tdéntico ao original
identical(df_est, estimativas)

@ Dica

Use .RDS (e nao .csv) para dados intermedidrios. O CSV perde informacoes de
tipo (um fator vira texto, uma data vira string); o RDS as preserva.

4.6. O ecossistema IBGE em R

Vérios pacotes da comunidade R oferecem acesso direto as APIs e bases de dados do
IBGE, eliminando a necessidade de baixar arquivos manualmente:

Pacote O que oferece

sidrar Acesso ao SIDRA (tabelas do IBGE) via
API

PNADcIBGE Microdados da PNAD Continua, com
pesos amostrais

censobr Microdados do Censo Demografico (2000,
2010, 2022)
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Pacote O que oferece

geobr Shapefiles de municipios, estados, regioes,
setores censitarios

deflateBR Deflacionamento de séries monetarias

(IPCA, IGP, etc.)

# Exemplo: consultar uma tabela do SIDRA

# install.packages("stidrar")

library(sidrar)

tab_pop <- get_sidra(api = "/t/202/n6/all/v/93/p/2022")
head (tab_pop)

# Exzemplo: baizar malha municipal do geobr

# install.packages("geobr")

library(geobr)

mg <- read_municipality(code_muni = "MG", year = 2022)

4.7. Boas praticas de importacao

# Funcdo de wertificagcdo reutilizdavel - copie para seus projetos
verificar_importacao <- function(df, nome, n_esperado = NULL) {

cat("=== Verificag8o:", nome, "===\n")
cat("Linhas: ", nrow(df), "\n")
cat("Colunas: ", ncol(df), "\n")
cat("NAs totais:", sum(is.na(df)), "\n")
if (!is.null(n_esperado)) {
cat("Contagem ok:", nrow(df) == n_esperado, "\n")
}
invisible (df)

verificar_importacao(df_est, "Estimativas MG", n_esperado = 5)

=== Verificagdo: Estimativas MG ===
Linhas: 5

Colunas: 4

NAs totais: O

Contagem ok: TRUE
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4.7. Boas praticas de importacao

Lista de verificagdoes recomendadas para qualquer importacao:

Encoding: sempre especifique (latinl para arquivos IBGE antigos, UTF-8 para
arquivos modernos)

Numero de linhas: confira com o total esperado da fonte

Tipos de coluna: confira com str() ou glimpse() — colunas numéricas nao
devem aparecer como chr

Valores ausentes: identifique sentinelas comuns do IBGE (=99, 9999999, "X")
Dados brutos intocados: nunca edite o arquivo original — toda transformacao
deve estar no script

Fim do Laboratério 2. No proximo laboratorio, aprenderemos a criar objetos
no R e a operar com vetores — a estrutura de dados fundamental da linguagem.
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5. Principios e usos da estatistica

Os capitulos anteriores definiram o que é estatistica e descreveram o sistema que a produz
no Brasil. Este capitulo muda de registro: em vez de olhar a estatistica de fora, como
objeto de estudo, ele a olha de dentro — como ferramenta de trabalho e como informacgao
que circula todos os dias na imprensa, nas politicas publicas e no debate publico. O
objetivo é desenvolver duas habilidades complementares e igualmente necessarias a
quem trabalha com gestao publica: usar a estatistica para responder perguntas, e ler
criticamente as estatisticas que outras pessoas produzem.

5.1. Por que um gestor publico precisa de estatistica?

A estatistica desempenha um papel fundamental na pesquisa cientifica e na analise de
politicas publicas: pode ser a ferramenta que permite responder a uma pergunta de
pesquisa, testar uma hipétese sobre um programa, ou comparar municipios e grupos
populacionais. Mas essa ndo é a unica razao para estuda-la.

Pegue qualquer jornal ou revista de noticias: é quase certo que vocé encontre, em poucos
minutos, alguma manchete construida sobre dados — uma taxa de desemprego, uma
pesquisa de opinido, uma comparacao entre municipios ou paises. O mesmo vale para
campanhas politicas e analises econémicas. Quem trabalha com gestao publica nao é
apenas produtor de estatistica; é, também e talvez sobretudo, seu leitor mais frequente
— e precisa ser um leitor critico e informado.

Toda estatistica é produzida por alguém e por alguma razdo. Antes de aceitar uma
conclusdo baseada em dados, vale perguntar: quem gerou essa estatistica? Por que foi
gerada — qual o intuito? E, sobretudo, como foi criada — qual a metodologia? Essa
ultima pergunta é a mais importante de todas: ela é o que separa uma estatistica confidvel
de uma que apenas parece confidvel.

5.2. Trés funcoes da estatistica: desenho, descricao e inferéncia

No primeiro capitulo, distinguimos a estatistica descritiva da estatistica inferencial —
uma divisdo cldssica, também adotada por Agresti e Finlay (2009) e pela maioria dos
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manuais de métodos quantitativos para ciéncias sociais. Na pratica, porém, o trabalho
estatistico envolve uma terceira func¢ido, anterior as outras duas: o desenho.

Desenho ¢é o planejamento da coleta de dados antes de qualquer analise — o desenho de
uma, pesquisa amostral, de um experimento, de um formuldrio. Decisdes tomadas nessa
etapa (quem serd entrevistado, como, com que perguntas) determinam o que sera possivel
afirmar depois, e nenhuma técnica de analise — por sofisticada que seja — compensa um
desenho de coleta malfeito.

Descrigao ¢é a sumarizagao dos dados ja coletados: “contar a histéria” que eles revelam,
por meio de estatisticas que resumem as caracteristicas de uma populacdo ou amostra —
médias, proporgoes, graficos, tabelas.

Inferéncia usa os dados observados — tipicamente uma amostra — para produzir
afirmacdes sobre a populagdo ou o fendmeno mais amplo que néo foi observado diretamente,
atribuindo a essas afirmagoes uma margem de incerteza calculdvel.

As trés fungoes formam, na prética, uma sequéncia: primeiro se decide como os dados
serdo obtidos (desenho); depois se descreve o que foi observado (descrigdo); por fim,
generaliza-se — com cautela — para além do que foi observado (inferéncia).

5.3. Pesquisa quantitativa: da pergunta a disseminacao

Groves et al. (2004) definem pesquisa quantitativa, em linhas gerais, como um método
sistematico para obter informagdo de unidades de pesquisa com o objetivo de construir
descrigoes quantitativas dos atributos de uma populacao. Trata-se de um processo légico
de investigacdo que permite compreender um fenémeno e como ele afeta uma populagao
— ou, em termos mais operacionais, o processo de identificacdo, obtencao, tratamento,
analise, apresentacao e disseminacdo de informacgdes estatisticas para atender a uma
demanda.

Note a semelhanca com o pipeline de ciéncia de dados apresentado no Capitulo 1: importar,
arrumar, transformar, visualizar, modelar e comunicar. A pesquisa quantitativa e a
ciéncia de dados aplicada a estatisticas publicas compartilham, no fundo, a mesma légica
de processo — a diferenca estd em que a primeira nasce no campo da metodologia de
pesquisa social, e a segunda, na intersecao entre estatistica, computacdo e dominio de
aplicacao.
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5.4. Separando as boas estatisticas das mas

Diante de qualquer estatistica divulgada na imprensa ou em um relatério de governo, vale
fazer uma andlise critica das conclusoes, verificando o desenho da coleta de dados que esta
por tras dela. Algumas perguntas basicas: a pesquisa é amostral? A amostra é aleatéria?
Qual o seu tamanho? Como foram formuladas as perguntas no questionario? Quem
financiou o estudo? Quem o conduziu? E possivel generalizar os resultados para além do
que foi pesquisado? Como regra geral, quanto menos informacao estiver disponivel sobre
esses pontos, menos confidvel tende a ser a estatistica.

Utts (1999) propde um roteiro mais detalhado para avaliar relatos estatisticos, organizado
em sete elementos fundamentais que toda boa reportagem ou relatorio deveria deixar
claros:

Tabela 5.1.: Sete elementos fundamentais de um relato estatistico

Elemento O que verificar

Fonte e financiamento Quem produziu e quem pagou pela
pesquisa?

Contato com os respondentes Como os pesquisadores chegaram até as
pessoas entrevistadas?

Sele¢do dos individuos Como a amostra foi selecionada?

Natureza das medidas Que perguntas exatamente foram feitas?

Ambiente de obtencao dos dados Em que contexto os dados foram
coletados?

Diferencas entre grupos Os grupos comparados sdo, de fato,
comparaveis?

Magnitude dos efeitos A diferenca encontrada é grande o

suficiente para importar?

Fonte: elaborado a partir de Utts (1999).

@ Dica

Para discutir em sala

A imprensa divulga uma lista dos “piores” municipios de um estado em relacéo a
uma epidemia, com o municipio mais populoso aparecendo como “campedo” por
ter o maior nimero absoluto de casos confirmados. Essa seria uma comparacao
justa? Que outra forma de apresentar os nimeros permitiria uma comparacio mais
adequada entre municipios de tamanhos diferentes?

39



5. Principios e usos da estatistica

5.5. Principios e qualidade da estatistica oficial

A discussao anterior trata de como qualquer pessoa pode avaliar criticamente uma
estatistica. Mas existe também um conjunto de compromissos que os proprios érgaos
produtores de estatistica oficial assumem, justamente para que suas estatisticas resistam
a esse escrutinio.

Os Principios Fundamentais das Estatisticas Oficiais, adotados pela Comissao de
Estatistica das Nagdes Unidas em 1994 e reafirmados pela Assembleia Geral da ONU em
2014, sintetizam esses compromissos:

Tabela 5.2.: Principios Fundamentais das Estatisticas Oficiais

Principio Sintese

1. Relevancia, imparcialidade e igualdade  As estatisticas oficiais atendem ao governo,

de acesso a economia e ao publico de forma imparcial

2. Padroes profissionais e ética Métodos e procedimentos sdo escolhidos
por critérios técnicos, ndo politicos

3. Transparéncia Fontes, métodos e procedimentos sao
divulgados para permitir interpretacao
correta

4. Prevencao do uso indevido Os 6rgaos de estatistica podem e devem se
manifestar sobre interpretacoes erradas

5. Diversidade de fontes Pesquisas ou registros administrativos,
escolhidos por qualidade, custo e 6nus ao
respondente

6. Confidencialidade Dados individuais sdo usados
exclusivamente para fins estatisticos

7. Base legal Leis e regulamentos que regem o sistema
estatistico sdo piiblicos

8. Coordenagdo nacional Orgdos do sistema estatistico se
coordenam entre si

9. Padroes internacionais Conceitos, classificagbes e métodos seguem
referéncias internacionais

10. Cooperagao internacional Cooperacao bilateral e multilateral

fortalece os sistemas nacionais

Fonte: elaborado a partir de ONU (1994; 2014).

No Brasil, o IBGE detalha esses compromissos em seu préprio Cddigo de Boas Prdti-
cas das Estatisticas, que os desdobra em dezessete principios mais operacionais — da
independéncia institucional ao sigilo estatistico, da metodologia sélida a coeréncia e
comparabilidade dos resultados (IBGE, 2013).
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Uma forma complementar de pensar a qualidade de uma estatistica é o sistema de
referéncia da OCDE, que organiza a avaliacdo em oito dimensdes: relevancia (atende
as necessidades dos usuérios?), acurcia (proximidade do valor verdadeiro, mas desconhe-
cido?), credibilidade (confianga do usudrio no produtor?), atualidade (intervalo entre o
fenémeno e sua divulgagdo?), acessibilidade, interpretabilidade, coeréncia (consisténcia
entre diferentes dados?) e custo-beneficio (OECD STATISTICS DIRECTORATE, 2012).
Esse framework é 1til tanto para avaliar estatisticas de terceiros quanto para planejar a
propria coleta de dados — voltando, assim, a etapa de desenho com que abrimos este
capitulo.

5.6. Resumo do capitulo

A estatistica tem trés fungées complementares. Desenho (planejar a coleta),
descrigao (resumir o que foi observado) e inferéncia (generalizar com cautela) formam
uma sequéncia que precede qualquer analise de dados publicos.

Pesquisa quantitativa segue uma légica de processo. Da identificacdo da demanda
a disseminacao dos resultados, esse processo espelha o pipeline de ciéncia de dados
apresentado no Capitulo 1.

Toda estatistica pode — e deve — ser lida criticamente. Os sete elementos de
Utts e o checklist de perguntas sobre amostra, financiamento e metodologia ajudam a
separar relatos estatisticos confidveis dos que apenas parecem confidveis.

()rgéos produtores de estatistica oficial assumem compromissos formais de
qualidade. Os Principios Fundamentais da ONU, o Cédigo de Boas Praticas do IBGE e o
sistema de dimensoes da OCDE sao trés formas, em escalas diferentes, de operacionalizar
esse compromisso.

Ler e produzir estatistica sao habilidades da mesma natureza. No préximo
capitulo, voltamos a atencdo para a etapa que antecede tanto a leitura critica quanto a
produgao de qualquer estatistica: decidir o que e como medir.
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6. Lab 3 — Objetos, vetores e tipos basicos
no R

A linguagem R por dentro

1 Nota

Referéncia principal: ZUMEL, N.; MOUNT, J. Practical Data Science with R. 2.
ed. Manning Publications, 2019. Cap. 2.

Pré-requisitos: Labs 1 e 2 concluidos. Nao s@o necessarios pacotes externos neste
laboratoério.

6.1. Objetivos deste laboratorio

1. Criar e nomear objetos no R com o operador <-

2. Compreender os quatro tipos atémicos fundamentais

3. Criar vetores, indexa-los e operar sobre eles de forma vetorizada
4. Identificar e lidar com valores especiais (NA, NaN, Inf, NULL)

6.2. Objetos e o operador de atribuicao

No R, tudo o que vocé cria é um objeto — e objetos sdo armazenados na meméria com
um nome. O operador de atribuicdo é <-:

nome_projeto <- "Andlise de estatisticas de MG"
ano_referencia <- 2022

em_andamento <- TRUE

nome_projeto
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[1] "Andlise de estatisticas de MG"

ano_referencia

[1] 2022

em_andamento

[1] TRUE

O operador = também funciona para atribuicdo, mas <- é a convencao adotada pelo
tidyverse e pela comunidade R — use-o.

Para verificar o tipo de qualquer objeto:

class(nome_projeto) # "character"

[1] "character"

class(ano_referencia) # "numeric"

[1] "numeric"

class(em_andamento) # "logical"”

[1] "logical"

6.3. Tipos atomicos

O R tem quatro tipos atémicos fundamentais — os blocos bésicos com os quais todos os
dados sdo construidos:

6.3.1. Numeric

Nuimeros reais (com ou sem casas decimais). E o tipo padrao para qualquer niimero no

R.
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populacao_mg  <- 21292666 # Censo 2022

pib_per_capita <- 32840.5

class(populacao_mg)

[1] "numeric"

6.3.2. Integer

6.3. Tipos atémicos

Numeros inteiros, armazenados de forma mais eficiente que numeric. Identificados pelo

sufixo L.

n_municipios <- 853L
class(n_municipios)

[1] "integer"

is.integer (n_municipios)

[1] TRUE

6.3.3. Character

Texto — sempre entre aspas simples ou duplas.

estado <- "Minas Gerais"
sigla <- "MG"
class(estado)

[1] "character"
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6. Lab 3 — Objetos, vetores e tipos basicos no R

6.3.4. Logical

Valores booleanos: TRUE ou FALSE (sempre em maitsculas). Resultam naturalmente de
comparacoes.

capital_federal <- FALSE
tem_litoral <- FALSE

# Comparacdes produzem l6gicos
populacao_mg > 20000000 # TRUE

[1] TRUE

sigla == "SP" # FALSE

[1] FALSE

6.4. Vetores — a estrutura fundamental do R

No R, quase tudo é um vetor. Mesmo um tnico niimero é um vetor de comprimento 1.
Vetores sao criados com c() (combine):

municipios <- c("Belo Horizonte", "Uberl&dndia", "Contagem", "Juiz de Fora", "Betim"
populacoes <- c(2315560, 691305, 661882, 573285, 421048) # Censo 2022
capitais <- c(TRUE, FALSE, FALSE, FALSE, FALSE)

length(municipios)  # comprimento do vetor

[1] 5

6.4.1. Indexacao

Para acessar elementos, use colchetes [J. Em R, indices comecam em 1, ndo em O:

municipios[1] # primeiro elemento

[1] "Belo Horizonte"
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municipios[3] # terceiro elemento

[1] "Contagem"

municipios[c(1, 3)] # primeiro e terceiro

[1] "Belo Horizonte" "Contagem"

municipios[2:4] # elementos 2 a 4 (sequéncia)

[1] "Uberlandia"  "Contagem" "Juiz de Fora"

# Indexacgdo légica - elementos que satisfazem uma condicdo
populacoes [populacoes > 600000]

[1] 2315560 691305 661882

municipios[populacoes > 600000] # os momes correspondentes

[1] "Belo Horizonte" "Uberlandia" "Contagem"

6.4.2. Regra de reciclagem

Quando dois vetores tém comprimentos diferentes, o mais curto é reciclado:

# 0 vetor c(1, 2) é reciclado para c(1, 2, 1, 2, 1, 2)
c(10, 20, 30, 40, 50, 60) + c(1, 2)

[1] 11 22 31 42 51 62

Isso € til em alguns contextos, mas pode causar bugs silenciosos — o R emite um aviso
quando o comprimento do maior nao é multiplo do menor.
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6.5. Operacoes vetorizadas

A principal caracteristica do R é que operacgoes se aplicam a todos os elementos

do vetor de uma vez, sem necessidade de loop:

total_pop <- sum(populacoes)
perc_pop <- round(populacoes / total_pop * 100, 1)

# Nomes ajudam a interpretar o resultado
names (perc_pop) <- municipios
perc_pop

Belo Horizonte Uberléndia Contagem  Juiz de Fora
49.7 14.8 14.2 12.3

Funcoes mateméaticas comuns para vetores numeéricos:

pop <- c(2315560, 691305, 661882, 573285, 421048)

mean (pop) # média

[1] 932616

median (pop) # mediana

[1] 661882

sd (pop) # desvio padrdo

[1] 780205.5

var (pop) # varidncia

[1] 608720647700

min(pop) # minimo

[1] 421048
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max (pop) # mazimo

[1] 2315560

sum (pop) # soma

[1] 4663080

range (pop) # vetor com min e max

[1] 421048 2315560

summary (pop) # resumo de cinco numeros + média

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
421048 573285 661882 932616 691305 2315560

6.6. Valores especiais

6.6. Valores especiais

O R tem quatro valores especiais que vocé encontrard com frequéncia em dados publicos:

Valor Significado Quando aparece

NA Not Available — valor Dado néao coletado,
ausente recusado ou perdido

NaN Not a Number — resultado 0/0, sqrt(-1)
indefinido

Inf Infinito 1/0

NULL Objeto inexistente/vazio Resultado de fungao sem

retorno

6.6.1. NA — o tipo mais importante na pratica

O NA é o valor ausente do R. Em dados ptublicos brasileiros, valores ausentes costumam
chegar como -99, 9999, "X" ou células em branco — é necessario converté-los para NA

durante a importagao ou limpeza.
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renda_setores <- c(3200, NA, 4100, NA, 2800, 5600)

sum(renda_setores) # NA - o NA "contamina"
[1] NA

sum(renda_setores, na.rm = TRUE) # correto: ignorar NA
[1] 15700

mean(renda_setores, na.rm = TRUE)

[1] 3925

# Detectar e localizar NAs
is.na(renda_setores) # vetor légico: TRUE onde hd NA

[1] FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE FALSE

which(is.na(renda_setores)) # posigées dos NAs

[1] 2 4
sum(is.na(renda_setores)) # contagem total de NAs
(1] 2
Aviso
Nunca use == NA para testar auséncia. O resultado é sempre NA, ndo TRUE.

Use sempre is.na().

renda_setores == NA # incorreto - produz NA em toda posicdo

[1] NA NA NA NA NA NA

is.na(renda_setores) # correto
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6.7. Coercao — mistura de tipos em um vetor

[1] FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE FALSE

6.7. Coercao — mistura de tipos em um vetor

Um vetor s6 pode conter um tipo. Se vocé misturar tipos, o R faz coercao automa-
tica para o tipo mais geral, seguindo a hierarquia: logical < integer < numeric <
character.

c(TRUE, 1L, 3.14) # logico e inteiro viram numeric

[1] 1.00 1.00 3.14
c(TRUE, 1L, 3.14, "texto") # tudo wvira character
[1] "TR,UE" ||1|| ||3.14n “texto"

Isso explica por que uma coluna inteira pode aparecer como texto se houver apenas uma
célula com um caractere ndo numeérico.

o 3 ’ . 7 . 7’ . .

1 Fim do Laboratério 3. No préximo laboratério, organizaremos esses vetores
em estruturas de dados — data frames, fatores e listas — e aprenderemos a
inspecionar e recodificar varidveis.
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7. Mensuracao e variaveis

Antes de descrever ou analisar qualquer dado, é preciso decidir o que serd medido e como.
Essa decisdao raramente é trivial — e quase nunca é puramente técnica. Este capitulo
trata do processo de mensuragdo: como traduzimos perguntas de pesquisa em variaveis
concretas, e como essas varidveis podem ser classificadas para orientar a analise que
faremos delas mais adiante no curso.

7.1. O que é mensuracao?

Decidir o que medir é uma das etapas mais dificeis de qualquer estudo — e decidir como
medir o que foi escolhido ndo é menos importante. Em qualquer pesquisa, é fundamental
entender exatamente como cada informacao foi obtida, coletada ou perguntada, porque a
forma de obtengao determina o que pode (e o que nao pode) ser concluido a partir dela
depois.

Essa exigéncia nao é apenas metodoldgica: é também uma exigéncia de transparéncia,
na linha dos principios discutidos no capitulo anterior. As descri¢cbes do processo de

mensuracao devem estar disponiveis publicamente, de modo que quem usa os dados possa
avaliar como as medidas foram obtidas (AGRESTI; FINLAY, 2009; UTTS, 1999).

7.2. De construtos a perguntas: a operacionalizacao

Alguns conceitos de interesse de quem estuda politicas publicas sdo dificeis de medir
diretamente: pobreza, preconceito, felicidade, qualidade de vida, confianca nas institui¢oes.
Esses construtos abstratos ndao podem ser observados de forma direta — precisam ser
traduzidos em algo mensuravel.

De Vaus (2002) chama esse processo de defini¢do operacional: a traducao de um
conceito abstrato em uma forma com a qual se pode operar na conducao de uma pesquisa,
seja na elaboracdo de uma pergunta, seja na escolha de uma medida. Uma defini¢do
operacional é, em esséncia, uma descricao de como a presencga, as caracteristicas ou a
quantidade de algo serdo determinadas.
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Nao existe uma tnica definicdo operacional “certa” para um construto abstrato — existem
definicbes mais ou menos uteis para o objetivo da pesquisa, e o trabalho de construi-las
costuma ser longo e cuidadoso. Tome a pobreza como exemplo: é possivel operacionaliza-
la como insuficiéncia de renda (uma linha de pobreza monetéria, como a usada nos
critérios de elegibilidade do Cadastro Unico), como privagao em multiplas dimensoes
simultaneas (um indice multidimensional, combinando renda, educagio, saneamento
e moradia) ou como percepg¢ao subjetiva (perguntar diretamente as pessoas se elas se
consideram pobres). Cada definigdo operacional captura algo real sobre o fendmeno — e
cada uma também deixa de capturar outra parte dele. Dai a regra de ouro: explicite sua
defini¢do, e torne publica a medida escolhida para representa-la.

Construtos atitudinais — como confianga no governo ou satisfagdo com um servico ptblico

— costumam ser operacionalizados por meio de escalas de atitude, como a escala Likert
(LIKERT, 1932): uma série de afirmagoes diante das quais o respondente declara seu
grau de concordancia (de “discordo totalmente” a “concordo totalmente”), produzindo
um escore que serve como medida da atitude.

7.3. O que sao variaveis?

Uma vez operacionalizado um conceito, ele se torna uma variavel: o resultado da
observacao ou mensuragao de uma caracteristica de interesse sobre cada unidade estudada.
Qualquer caracteristica que possa ser medida sobre um sujeito é uma varidvel; se a
caracteristica nao varia entre as unidades observadas, trata-se de uma constante, nao de
uma varidvel. O conjunto de varidveis observadas para todas as unidades de um estudo
constitui o banco de dados que serd analisado.

Cada unidade sobre a qual as variaveis sdo medidas — uma pessoa, um domicilio, um
municipio, uma empresa — é chamada de unidade de andlise. O conjunto completo de
unidades de interesse é a populagao; quando nao é vidvel observar a populagéo inteira,
observa-se uma amostra — um subconjunto dela, idealmente selecionado de forma a
representa-la. Como vimos no Capitulo 2, essa é exatamente a distingdo entre censos
(que cobrem toda a populagéo) e pesquisas amostrais (que cobrem uma amostra). O
desenho da amostragem propriamente dito — como selecionar uma boa amostra — é
tema de uma aula futura; por ora, basta reter que toda varidvel é sempre medida sobre
alguma unidade, pertencente a alguma populacdo ou amostra.
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7.4. Classificacao das variaveis
7.4. Classificacao das variaveis

Variaveis podem ser classificadas, em primeiro lugar, quanto a sua natureza, como ilustra
a Figura 7.1.

flowchart TD
V[Variavel] --> QL["Qualitativa<br>(categédrica)"]
V --> QT["Quantitativa<br>(numérica)"]
QL --> NOM[Nominall]
QL --> ORD[Ordinall
QT --> DISC[Discretal
QT --> CONT[Continual

Variavel

Qualitativa Quantitativa
(categorica) (numérica)

Nominal Ordinal Discreta Continua

Figura 7.1.: Classificagdo das varidveis quanto a natureza

Variaveis qualitativas (ou categéricas) classificam as unidades em categorias.
Dividem-se em nominais, quando nao existe nenhuma ordenacao possivel entre as
categorias (sexo, estado civil, unidade da federagdo), e ordinais, quando existe uma
ordem natural entre elas, ainda que sem distancia numérica definida entre uma categoria e
outra (classe social, nivel de escolaridade, grau de concordéncia em uma escala Likert).

Varidveis quantitativas (ou numéricas) registram quantidades. Dividem-se em
discretas, que assumem um niimero finito ou enumeravel de valores, tipicamente resultado
de contagem (nimero de filhos, niimero de matriculas em uma escola), e continuas, que
podem assumir qualquer valor dentro de um intervalo (renda, idade exata, drea de um
imével em metros quadrados).
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7.5. Escalas de mensuracao

Uma segunda classificacio, mais fina, organiza as varidveis pelas operagoes matematicas
que sua escala de mensuragdo permite — uma distin¢do central em Agresti e Finlay
(2009) e que tem consequéncias diretas sobre quais estatisticas fazem sentido calcular
para cada variavel.

Tabela 7.1.: Escalas de mensuracgao e suas propriedades

Distancia Zero Estatisticas
Escala Ordenacao definida absoluto Exemplo apropriadas
Nominal Nao Nao Nao Sexo, Moda,
religido, UF  frequéncias,
proporcgoes
Ordinal Sim Nao Nao Classe Moda,
social, mediana,
escolaridade  frequéncias
Intervalar Sim Sim Nao Tempera- Média,
tura em °C  desvio-
padrao,
soma
Razao Sim Sim Sim Renda, Média,
idade, peso  desvio-
padrao,
razoes e
proporc¢oes

entre valores

As escalas nominal e ordinal correspondem as varidveis qualitativas discutidas acima;
as escalas intervalar e razao correspondem as varidveis quantitativas. A diferenca entre
intervalar e razao estd no zero: na escala intervalar, o zero é uma convengao (0 °C nao
significa “auséncia de temperatura”), enquanto na escala de razdo o zero indica auséncia
completa da caracteristica (renda igual a zero significa, de fato, nenhuma renda) — o
que torna valido dizer, por exemplo, que uma renda é “o dobro” de outra, algo que nao
tem sentido dizer sobre temperaturas em Celsius.

Saber em que escala uma varidvel foi medida nido é um detalhe técnico: é o que determina,
antes de qualquer outra coisa, quais estatisticas descritivas e que tipo de modelo estatistico
fazem sentido para ela — um tema ao qual voltaremos repetidamente no restante do

Ccurso.
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7.6. Resumo do capitulo

7.6. Resumo do capitulo

Mensurar é decidir o que e como medir. Essa decisao precede qualquer analise
e deve ser documentada publicamente, em linha com os principios de transparéncia
discutidos no capitulo anterior.

Construtos abstratos exigem defini¢coes operacionais. Conceitos como pobreza,
felicidade ou confianca nao podem ser medidos diretamente; precisam ser traduzidos em
defini¢oes operacionais — e nao existe uma tnica forma correta de fazer essa traducao.

Variaveis sao o resultado desse processo. Cada caracteristica medida sobre uma
unidade de analise — pessoa, domicilio, municipio — é uma varidvel; o conjunto delas
para todas as unidades de um estudo forma o banco de dados.

Variaveis se classificam por natureza e por escala de mensuracgao. Qualitativas
(nominais, ordinais) e quantitativas (discretas, continuas) é a primeira classificagao;
nominal, ordinal, intervalar e razdo é a segunda, mais fina — e é ela que determina quais
estatisticas fazem sentido calcular.

Com este capitulo, encerramos a primeira parte do livro. Os quatro capitulos de
Fundamentos de Ciéncia de Dados estabeleceram o vocabulario conceitual — estatistica,
ciéncia de dados, sistema estatistico, mensuracdo — que vamos agora aplicar diretamente
no R, na parte de Fundamentos de R.
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8. Lab 4 — Estruturas de dados e
recodificacao no R

Data frames, fatores e operagoes sobre variaveis

i Nota

Referéncia principal: ZUMEL, N.; MOUNT, J. Practical Data Science with R. 2.
ed. Manning Publications, 2019. Cap. 2.

Pré-requisitos: Labs 1-3 concluidos. Pacotes necessarios: dplyr (parte do
tidyverse).

install.packages("tidyverse")

8.1. Objetivos deste laboratorio

1. Criar e inspecionar data frames

2. Compreender fatores e sua relacdo com variaveis categoricas nominais e ordinais
3. Filtrar linhas, criar colunas e inspecionar dados

4. Recodificar varidveis com ifelse() e case_when()

8.2. Data frame — a estrutura central da analise de dados

Um data frame é uma tabela: cada linha é uma unidade de andlise (pessoa, municipio,
setor, empresa) e cada coluna é uma variavel. E a estrutura de dados mais usada em
analise estatistica no R.
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df norte <- data.frame(

cod_uf = c(11L, 121, 13L, 14L, 15L, 16L, 17L),

uf = c("RO", "AC", "AM", "RR", "PA", "AP", "TO"),

regiao = rep("Norte", 7),

area_km2 = c(237590, 164122, 1559168, 224301, 1247955, 142828, 277720),
pop_2022 = c(1581016, 830026, 4269995, 652713, 8116132, 733508, 1511460),

stringsAsFactors = FALSE

8.2.1. Inspecao basica

A primeira coisa a fazer apés criar ou importar um data frame é inspecioné-lo:

str(df_norte) # estrutura: tipo de cada coluna e primeiros valores
'data.frame': 7 obs. of b5 variables:

$ cod_uf : int 11 12 13 14 15 16 17

$ uf . Chr "R0“ IIACII llAMll IIRRII

$ regiao : chr "Norte" "Norte" "Norte" "Norte"

$ area_km2: num 237590 164122 1559168 224301 1247955 ...
$ pop_2022: num 1581016 830026 4269995 652713 8116132 ...

dim(df_norte) # dimensées: c(linhas, colunas)
[1] 7 5

nrow(df _norte) # mumero de linhas

(11 7

ncol(df_norte) # numero de colunas

[1] &

colnames (df norte) # nomes das colunas

[1] "cod_uf"  "uf" "regiao"  "area_km2" "pop_2022"
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8.2. Data frame — a estrutura central da andlise de dados

head (df _norte, 3) # primeiras 3 linhas

cod_uf uf regiao area_km2 pop_2022

1 11 RO Norte 237590 1581016
2 12 AC Norte 164122 830026
3 13 AM Norte 1559168 4269995

tail(df _norte, 2) # 4ltimas 2 linhas

cod_uf uf regiao area_km2 pop_2022

6 16 AP Norte 142828 733508
7 17 TO Norte 277720 1511460
summary (df _norte) # resumo estatistico por coluna
cod_uf uf regiao area_km2

Min. :11.0  Length :7  Length :7  Min. 142828
1st Qu.:12.5 N.unique :7 N.unique :1 1st Qu.: 194212
Median :14.0 N.blank :0 N.blank :0 Median : 237590
Mean :14.0 Min.nchar:2 Min.nchar:5 Mean : 550526
3rd Qu.:15.5 Max.nchar:2 Max.nchar:5 3rd Qu.: 762838
Max. :17.0 Max. 11559168

8.2.2. Acessando colunas e linhas

# Trés formas equivalentes de acessar uma coluna
df _norte$uf

[1] IIROII IIACII IIAMII IIRRII IIPAII IIAPII IITUII

df _nortel[["uf"]]

[1] IIRDII IIACII IIAMII IIRRII IIPAII IIAPII IITUII

df _norte[, "uf"]

[1] IIRDII IIACII IIAMII IIRRII IIPAII IIAPII IITUII

pop_2022

Min.

Median
Mean

3rd Qu.

Max.

: 652713
1st Qu.:
11511460
12527836
12925506
18116132

781767
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df _norte[1, ] # primeira linha (todos os campos)

cod_uf uf regiao area_km2 pop_2022
1 11 RO Norte 237590 1581016

df _norte[3:5, ] # linhas 3 a 5

cod_uf uf regiao area_km2 pop_2022

3 13 AM Norte 1559168 4269995
4 14 RR Norte 224301 652713
5 15 PA Norte 1247955 8116132

df_norte[3:5, c("uf", "pop_2022")] # linhas 3 a 5, s6 duas colunas

uf pop_2022
3 AM 4269995
4 RR 652713
5 PA 8116132

8.2.3. Filtragem légica

# Estados com populacdo acima de 2 milhbes
df _norte[df_norte$pop_2022 > 2000000, ]

cod_uf uf regiao area_km2 pop_2022
3 13 AM Norte 1559168 4269995
5 15 PA Norte 1247955 8116132

# Adicionando uma mova coluna calculada

df_norte$dens_demog <- round(df_norte$pop_2022 / df_norte$area_km2, 2)
df _norte

cod_uf uf regiao area_km2 pop_2022 dens_demog

1 11 RO Norte 237590 1581016 6.65
2 12 AC Norte 164122 830026 5.06
3 13 AM Norte 1559168 4269995 2.74
4 14 RR Norte 224301 652713 2.91
5 15 PA Norte 1247955 8116132 6.50
6 16 AP Norte 142828 733508 5.14
7 17 TO Norte 277720 1511460 5.44
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8.3. Fatores — variaveis categéricas no R

No Capitulo 4, classificamos varidveis em nominais (categorias sem ordem) e ordinais
(categorias com ordem natural). O R representa essas variaveis com um tipo especifico:
o fator (factor).

Internamente, um fator armazena inteiros (os indices das categorias) mais um atributo
levels que nomeia cada categoria. Isso economiza memoria e garante que o R trate a
variavel corretamente em modelos estatisticos e em graficos.

8.3.1. Fator nominal — sem ordem

regiao <- c("Sudeste", "Norte", "Nordeste", "Sul", "Sudeste", "Centro-Oeste", "Norte")

reg_fator <- factor(regiao)

levels(reg_fator) # categorias - ordem alfabética por padrdo
[1] "Centro-Oeste" "Nordeste" "Norte" "Sudeste" "Sul"
nlevels(reg_fator) # numero de categorias
(1] 5
table(reg_fator) # contagem de cada categoria
reg_fator
Centro-Oeste Nordeste Norte Sudeste Sul
1 1 2 2 1

Ao criar o fator, vocé pode definir explicitamente quais categorias sdo véilidas — o que
ajuda a detectar erros de digitacao:

regioes_validas <- c("Norte", "Nordeste", "Centro-Oeste", "Sudeste", "Sul")

reg_fator2 <- factor(regiao, levels = regioes_validas)
reg_fator2 # categorias invdlidas aparecem como NA
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[1] Sudeste Norte Nordeste Sul Sudeste
[6] Centro-Oeste Norte
Levels: Norte Nordeste Centro-Oeste Sudeste Sul

8.3.2. Fator ordinal — com ordem

Quando a varidvel tem uma ordenacdo natural, use ordered = TRUE. Isso permite
comparacoes como "Médio" < "Superior".

escolaridade <- c("Médio", "Superior", "Fundamental", "Superior", "Médio", "Fundame

esc_ord <- factor(
escolaridade,

levels = c("Fundamental", "Médio", "Superior"),
ordered = TRUE
)
esc_ord
[1] Médio Superior Fundamental Superior Médio Fundamental

Levels: Fundamental < Médio < Superior

esc_ord[1] < esc_ord[2] # TRUE: Médio < Supertior?

[1] TRUE

@ Dica

Quando usar fator? Sempre que a coluna representar uma variavel categérica
com um numero fixo de categorias — situagdo do domicilio (urbano/rural), nivel de
instrucao, raga/cor, regidao. Colunas de texto livre (nomes, enderegos) nao devem
ser fatores.

8.4. Recodificacao de variaveis

Recodificar é criar uma nova varidvel a partir de uma existente — operacao fundamental
no pré-processamento de dados publicos.
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8.4. Recodificacao de variaveis

8.4.1. ifelse() — condicao simples

pop_vec <- c(2315560, 85000, 420000, 15000, 1200000)

porte <- ifelse(pop_vec >= 500000, "Grande",
ifelse(pop_vec >= 100000, "Médio", "Pequeno"))

porte
[1] "Grande" "Pequeno" "Médio" "Pequeno" "Grande"
8.4.2. case_when() — miiltiplas condicdes (recomendado)

O case_when() do pacote dplyr é mais legivel que ifelse aninhados. As condigdes sao
avaliadas em ordem — a primeira que for TRUE é aplicada.

library (dplyr)

classificar_porte <- function(populacao) {
case_when (

populacao >= 500000 ~ "Grande",
populacao >= 100000 ~ "Médio",
populacao >= 20000 ~ "Pequeno",
TRUE ~ "Muito pequeno" # captura todos os demais casos
)
b
classificar_porte(pop_vec)
[1] "Grande" "Pequeno" "Médio" "Muito pequeno"

[5] "Grande"

Aplicando ao data frame:

df _norte$porte_pop <- classificar_porte(df_norte$pop_2022)
df_norte[, c("uf", "pop_2022", "porte_pop")]

uf pop_2022 porte_pop
1 RO 1581016 Grande
2 AC 830026 Grande
3 AM 4269995 Grande
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4 RR 652713 Grande
5 PA 8116132 Grande
6 AP 733508 Grande
7 TO 1511460 Grande

8.5. Listas — colecoes heterogéneas

Uma lista pode armazenar objetos de tipos diferentes — vetores, data frames, outros
lista. Sado usadas para organizar resultados complexos de fungdes (como os retornados
por 1m(), summary (), etc.).

resultado_analise <- list(

descricao = "Analise demografica - Regido Norte",
ano = 2022,

dados = df _norte,

concluido = TRUE

resultado_analise$descricao

[1] "Andlise demogrdfica - Regido Norte"

resultado_analise[["ano"]]

[1] 2022

length(resultado_analise)

[1] 4

Para acessar elementos de uma lista: $nome ou [[indice]] (colchetes duplos retornam
o contetudo; colchetes simples retornam uma sublista).

8.6. Valores ausentes em data frames
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8.6. Valores ausentes em data frames

# Introduzindo NAs para simular dados reats

df _norte$pop_2022[c(2, 5)] <- NA

# Diagnéstico de NAs por coluna
colSums(is.na(df_norte))

cod_uf uf regiao
0 0 0

colMeans(is.na(df_norte)) * 100

cod_uf uf regiao
0.00000 0.00000 0.00000

# Selecionar apenas linhas sem NA em pop_2022

# total de NA por coluna

area_km2
0

# percentual de NA por coluna

area_km2
0.00000

pop_2022 dens_demog porte_pop

2

0

0

pop_2022 dens_demog porte_pop

28.57143

df _completo <- df_nortel[!is.na(df_norte$pop_2022), ]

nrow(df_completo)

[1] 5

0.00000

0.00000

publicas brasileiras reais.

1 Fim do Laboratério 4. Os laboratérios seguintes introduzirdo a manipulacio
de dados com dplyr e a visualizagdo com ggplot2, aplicadas a bases de dados
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