
Aula 10 3 A Realidade da Limpeza de Dados 
(Data Cleaning)
Desvendando o Caos: A Realidade da Limpeza de Dados no Jornalismo

Bem-vindos à Aula 10 do nosso Curso de Jornalismo de Dados! Se você já se sentiu sobrecarregado pela 
quantidade de informações disponíveis ou se perguntou como transformar um mar de números em uma história 
clara e impactante, esta aula é para você. No mundo do jornalismo de dados, coletar informações é apenas o 
primeiro passo; o verdadeiro desafio, e muitas vezes o mais demorado, reside em garantir que esses dados sejam 
confiáveis e utilizáveis.

Imagine que você está prestes a construir uma reportagem investigativa crucial, daquelas que podem mudar a 
percepção pública sobre um tema importante. Você tem uma montanha de dados brutos em mãos, mas percebe 
que eles estão incompletos, inconsistentes e cheios de erros. Como você pode ter certeza de que suas conclusões 
serão sólidas e irrefutáveis? É exatamente aqui que a limpeza de dados, ou Data Cleaning, entra em cena, 
transformando o caos em clareza.

Nesta aula, vamos mergulhar na "realidade suja" dos dados. Nosso objetivo é que, ao final, você seja capaz de 
identificar por que os dados raramente vêm perfeitos, reconhecer os tipos mais comuns de erros que 
comprometem a qualidade da informação e entender o papel fundamental de ferramentas como o OpenRefine 
nesse processo. Prepare-se para desmistificar o trabalho invisível que sustenta as melhores reportagens de dados.

O que você aprenderá nesta aula: Exploraremos a natureza dos dados "sujos" e por que eles 
representam o maior desafio para qualquer projeto. Em seguida, dissecaremos os tipos de erros mais 
frequentes, como dados faltantes, duplicados e a padronização incorreta, que podem sabotar suas 
análises. Por fim, faremos uma introdução ao OpenRefine, uma ferramenta poderosa que se tornará sua 
aliada na busca pela verdade nos dados.



O Desafio Invisível: Por Que os Dados 
"Sujos" São o Maior Obstáculo?
No entusiasmo de coletar dados 3 seja por meio de web scraping, APIs ou planilhas governamentais 3 é fácil cair 
na armadilha de acreditar que a informação bruta é, por si só, a verdade. No entanto, a realidade é bem diferente. A 
vasta maioria dos conjuntos de dados que encontramos no mundo real está longe de ser perfeita. Eles são como 
diamantes brutos: têm valor, mas precisam ser lapidados com cuidado e precisão para revelar seu brilho.

Essa imperfeição inicial é o que chamamos de dados "sujos", e eles representam, sem dúvida, o maior desafio em 
qualquer projeto de jornalismo de dados. Pense na sua cozinha após um jantar com muitos convidados: há pratos 
empilhados, restos de comida, talheres espalhados. Você não começaria a cozinhar a próxima refeição sem antes 
limpar e organizar tudo, certo? Com os dados, a lógica é a mesma. Tentar extrair insights de dados sujos é como 
tentar cozinhar em uma cozinha bagunçada: o resultado será, no mínimo, ineficiente e, na pior das hipóteses, 
desastroso.

"Garbage in, garbage out" (lixo entra, lixo sai) é um mantra no mundo dos dados, e ela nunca foi tão verdadeira.

Se os dados que alimentam sua análise são imprecisos, incompletos ou inconsistentes, as conclusões que você 
tirar deles também serão falhas. Isso pode levar a reportagens equivocadas, análises distorcidas e, o mais grave 
para um jornalista, à perda de credibilidade junto ao público. É um risco que simplesmente não podemos nos dar 
ao luxo de correr.

A limpeza de dados, portanto, não é uma etapa opcional, mas uma fundação indispensável. Ela garante que a base 
sobre a qual você construirá sua história seja sólida e confiável. Ignorar essa etapa é como construir um arranha-
céu sobre areia movediça: a estrutura pode parecer impressionante por fora, mas sua integridade está 
comprometida desde o início.



A Jornada do Dado: Da Coleta à Confiança
Os dados não nascem perfeitos; eles embarcam em uma jornada complexa desde sua criação até o momento em 
que chegam às suas mãos. Ao longo desse percurso, diversas oportunidades surgem para que erros se infiltrem, 
transformando informações valiosas em um emaranhado de inconsistências. Compreender essa jornada nos ajuda 
a antecipar onde os problemas podem surgir e, consequentemente, a planejar nossa estratégia de limpeza.

Pense nos dados como uma mensagem que passa por várias pessoas antes de chegar ao destinatário final. Cada 
pessoa que retransmite a mensagem pode, inadvertidamente, adicionar um erro, omitir uma parte ou interpretá-la 
de forma diferente. No mundo digital, isso se traduz em erros de digitação humana, falhas em sistemas de entrada 
de dados, problemas na integração entre diferentes bancos de dados, ou até mesmo a ausência de padrões claros 
na coleta original. Um formulário mal desenhado, por exemplo, pode gerar respostas ambíguas ou incompletas.

Coleta Original
Formulários, sensores, sistemas de entrada manual

Armazenamento
Bancos de dados, planilhas, sistemas integrados

Transferência
APIs, web scraping, exportações

Análise
Processamento, limpeza, interpretação

Mesmo com o avanço da tecnologia, como o uso de web scraping para coletar dados em larga escala ou a 
integração via APIs para obter informações atualizadas, a necessidade de limpeza não desaparece. Embora essas 
técnicas modernas possam agilizar a coleta e reduzir alguns tipos de erros manuais, elas introduzem seus próprios 
desafios. Um scraper pode capturar elementos indesejados de uma página web, e uma API pode retornar dados 
em formatos inconsistentes ou com campos vazios se a fonte original não for bem mantida. A Inteligência 
Artificial, por sua vez, pode ser uma aliada poderosa na identificação de padrões de sujeira, mas a decisão final 
sobre como tratar esses erros ainda recai sobre o analista humano.

Portanto, a confiança nos dados é construída não apenas na coleta, mas em cada etapa subsequente de 
tratamento. É um processo contínuo de vigilância e refinamento. Ao entender as origens dos erros, podemos 
abordá-los de forma mais sistemática e eficaz, garantindo que a história que contamos seja baseada em fatos 
sólidos e não em suposições.



O Custo da Desordem: Impactos no 
Jornalismo de Dados
Ignorar a limpeza de dados não é apenas uma questão de preguiça ou falta de rigor técnico; é uma decisão que 
acarreta custos significativos, especialmente no jornalismo. Em uma era onde a desinformação e as fake news 
proliferam, a precisão e a credibilidade são os ativos mais valiosos de um jornalista. Dados sujos podem minar 
esses ativos de forma devastadora, comprometendo a integridade de uma reportagem e a confiança do público.

Perda de Credibilidade
Reportagens baseadas em 
dados incorretos podem gerar 
manchetes enganosas e 
prejudicar a reputação do 
jornalista e do veículo

Desperdício de Tempo
Tempo precioso gasto 
corrigindo erros manualmente 
em vez de focar na análise e 
narrativa

Oportunidades Perdidas
Atrasos podem significar a 
diferença entre uma reportagem 
exclusiva e uma oportunidade 
perdida

Imagine um jornalista investigando gastos públicos e descobrindo que, devido a inconsistências nos nomes de 
fornecedores ou valores duplicados, os números finais estão inflacionados ou subestimados. Se essa reportagem 
for publicada sem a devida limpeza, ela pode gerar manchetes enganosas, acusações infundadas e, em última 
instância, prejudicar a reputação tanto do jornalista quanto do veículo de comunicação. O custo não é apenas 
financeiro, mas também moral e profissional.

Além da perda de credibilidade, a desordem nos dados consome um tempo precioso. O que poderia ser gasto na 
análise aprofundada ou na narrativa da história, acaba sendo desperdiçado em tentativas frustradas de corrigir 
erros manualmente ou de refazer análises que deram errado. É como tentar encontrar uma agulha em um palheiro, 
mas o palheiro está cheio de outras agulhas falsas. Esse tempo é um recurso finito, e sua má gestão pode 
significar a diferença entre uma reportagem exclusiva e uma oportunidade perdida.

Lembre-se: A limpeza de dados é um investimento na precisão, na eficiência e, acima de tudo, na 
credibilidade. Ao dedicar tempo e esforço para garantir a qualidade dos seus dados, você não está 
apenas fazendo um trabalho técnico; você está protegendo a essência do jornalismo: a busca e a 
apresentação da verdade.



Tipos Comuns de Erros: Onde o "Sujo" se 
Esconde 3 Dados Faltantes
Agora que entendemos a importância da limpeza, vamos mergulhar nos tipos específicos de "sujeira" que você 
provavelmente encontrará. Um dos problemas mais ubíquos e frustrantes são os dados faltantes, ou missing data. 
Eles são como buracos em um quebra-cabeça: você tem a maior parte da imagem, mas as lacunas impedem que 
você veja o quadro completo ou que conecte as peças de forma lógica.

Dados faltantes ocorrem quando um valor esperado para uma determinada variável não está presente em um 
registro. Isso pode se manifestar de diversas formas: uma célula vazia em uma planilha, um campo com "N/A" (não 
aplicável), "NULL" (nulo) ou até mesmo um valor padrão como "0" que, na verdade, significa ausência de 
informação e não um valor zero real. As causas são variadas: um entrevistado que se recusou a responder uma 
pergunta, um sensor que falhou em registrar uma leitura, um erro de digitação que apagou um dado, ou um 
sistema que não conseguiu coletar a informação.

Células Vazias
Campos completamente em branco na planilha

Valores "N/A"
Marcações explícitas de "não aplicável" ou "não 
disponível"

Valores NULL
Campos nulos em bancos de dados

Zeros Falsos
Valores "0" que representam ausência, não zero 
real

A presença de dados faltantes pode distorcer seriamente suas análises. Se você está calculando uma média, por 
exemplo, e ignora os valores faltantes, sua média pode ser superestimada ou subestimada, dependendo da 
distribuição dos dados presentes. Em uma reportagem sobre a renda média de uma população, se os dados de 
renda de uma parcela específica estiverem faltando, a conclusão final pode não representar a realidade.

Considere um dataset de votação onde a idade de alguns eleitores não foi registrada. Se você tentar analisar a 
distribuição de votos por faixa etária, esses registros incompletos criarão uma lacuna significativa, impedindo uma 
análise precisa da demografia eleitoral. Ignorar esses dados ou simplesmente removê-los sem critério pode levar a 
conclusões tendenciosas sobre o comportamento dos eleitores.



Lidando com o Vazio: Estratégias para 
Dados Faltantes
Encontrar dados faltantes é inevitável, mas a boa notícia é que existem estratégias para lidar com eles. A escolha 
da melhor abordagem depende do contexto dos seus dados, da quantidade de informações ausentes e do impacto 
que cada método pode ter na sua análise. Não existe uma solução única para todos os casos, e a decisão exige 
discernimento e, muitas vezes, um pouco de experimentação.

Remoção
Eliminar linhas ou colunas com 
dados faltantes

Imputação
Preencher valores faltantes com 
estimativas

Análise Específica
Tratar dados faltantes como 
categoria própria

Uma das abordagens mais diretas é a remoção. Você pode optar por remover as linhas (registros) que contêm 
valores faltantes para as variáveis cruciais da sua análise. No entanto, essa estratégia deve ser usada com cautela, 
pois se muitos dados estiverem faltando, você pode acabar com um conjunto de dados muito reduzido, perdendo 
informações valiosas e potencialmente introduzindo um viés. Remover colunas inteiras é ainda mais drástico e 
geralmente só é feito se a coluna tiver uma quantidade esmagadora de dados faltantes e não for essencial para 
sua investigação.

Outra estratégia comum é a imputação, que consiste em preencher os valores faltantes com estimativas. As 
técnicas mais simples incluem preencher com a média, mediana ou moda dos valores existentes para aquela 
variável. Por exemplo, se a idade de um eleitor está faltando, você pode preenchê-la com a idade média de todos 
os outros eleitores. Métodos mais avançados utilizam modelos estatísticos ou algoritmos de Machine Learning 
para inferir os valores mais prováveis, considerando outras variáveis no dataset. A imputação é poderosa, mas 
exige transparência: é fundamental documentar como os dados faltantes foram tratados, para que a integridade da 
sua reportagem seja mantida.

Técnicas Simples

Média dos valores existentes

Mediana para dados assimétricos

Moda para dados categóricos

Valor constante (ex: "Não informado")

Técnicas Avançadas

Regressão linear/múltipla

K-nearest neighbors (KNN)

Algoritmos de Machine Learning

Imputação múltipla

A aplicação dessas estratégias no jornalismo de dados é crucial. Se você está analisando dados de saúde pública 
e percebe que alguns hospitais não reportaram o número de leitos, você precisa decidir se remove esses hospitais 
da análise (perdendo parte do panorama) ou se imputa um valor razoável (com o risco de introduzir um erro). A 
escolha impacta diretamente a narrativa e as conclusões da sua matéria.



Tipos Comuns de Erros: Onde o "Sujo" se 
Esconde 3 Dados Duplicados
Depois de lidar com os vazios, outro tipo de "sujeira" que frequentemente se esconde em nossos dados são os 
dados duplicados. Eles são como ter duas cópias idênticas ou quase idênticas da mesma notícia no jornal: 
ocupam espaço desnecessário, podem confundir o leitor e, no contexto dos dados, distorcem contagens e 
análises, levando a conclusões errôneas.

Dados duplicados ocorrem quando o mesmo registro ou uma versão muito similar dele aparece mais de uma vez 
no seu conjunto de dados. As causas são variadas: pode ser um erro de entrada de dados, onde a mesma 
informação foi digitada duas vezes; pode ser resultado da fusão de diferentes bases de dados que continham 
registros sobre as mesmas entidades; ou até mesmo falhas em sistemas de coleta que registraram um evento 
múltiplas vezes.

Erro de Entrada 
Manual
Mesma informação digitada 
múltiplas vezes por engano

Fusão de Bases de 
Dados
Registros duplicados ao 
combinar diferentes fontes

Falhas de Sistema
Sistemas que registram o 
mesmo evento várias vezes

A presença de duplicatas é particularmente problemática para análises que dependem de contagens precisas. Se 
você está investigando o número de empresas registradas em uma cidade e seu dataset contém entradas 
duplicadas para a mesma empresa, sua contagem final estará inflacionada. Isso pode levar a reportagens que 
exageram o crescimento econômico ou a quantidade de atores em um determinado setor, comprometendo a 
precisão da sua narrativa.

Considere uma lista de doadores políticos onde o mesmo nome aparece várias vezes, às vezes com pequenas 
variações na grafia ("João Silva", "J. Silva", "João da Silva"). Se você simplesmente contar as linhas, terá uma 
superestimativa do número de doadores únicos. Para uma reportagem que visa identificar os maiores doadores ou 
a diversidade da base de apoio, a remoção dessas duplicatas é essencial para garantir a veracidade dos números 
apresentados.



Desmascarando as Cópias: Estratégias para 
Dados Duplicados
Identificar e remover dados duplicados pode ser um desafio mais complexo do que parece, pois nem sempre as 
cópias são idênticas. No entanto, é uma etapa crucial para garantir a integridade e a precisão das suas análises. As 
estratégias variam desde a detecção de duplicatas exatas até a identificação de registros "quase" iguais, que 
exigem um olhar mais apurado.

Identificação
Detectar registros idênticos ou similares usando 
algoritmos de comparação

Análise
Avaliar se as duplicatas são reais ou representam 
entidades diferentes

Decisão
Escolher qual registro manter e quais critérios usar 
para a seleção

Remoção
Eliminar as duplicatas mantendo apenas um registro 
por entidade

A forma mais simples de lidar com duplicatas é a remoção exata. Isso envolve identificar linhas que são 
completamente idênticas em todas as suas colunas e manter apenas uma delas. Muitas ferramentas de planilha e 
software de análise de dados possuem funcionalidades para realizar essa tarefa de forma automática. Esta 
abordagem é eficaz para erros de entrada simples ou fusões de dados onde os registros são idênticos.

No entanto, o mundo real raramente é tão limpo. Frequentemente, encontramos duplicatas fuzzy ou "quase" 
duplicatas. São registros que se referem à mesma entidade, mas possuem pequenas variações, como erros de 
digitação, abreviações ou diferentes formatos de nome. Por exemplo, "Rua da Paz, 123" e "R. da Paz, nº 123" 
podem ser o mesmo endereço. Para esses casos, precisamos de técnicas mais sofisticadas, como algoritmos de 
similaridade de texto (por exemplo, distância de Levenshtein) ou a criação de "chaves únicas" que combinam 
diferentes campos para identificar registros que, apesar das pequenas diferenças, representam a mesma 
informação.

Conceito Âmbito/Aplicação Exemplo

Duplicatas Exatas Registros idênticos em todos os 
campos

Duas linhas com "João Silva, CPF 
123.456.789-00, Endereço X"

Duplicatas Fuzzy Registros similares com pequenas 
variações

"João Silva" e "J. Silva"; "São Paulo" e "S. 
Paulo"

A aplicação no jornalismo é vasta. Ao analisar uma lista de empresas que receberam incentivos fiscais, você 
precisa garantir que cada empresa seja contada apenas uma vez, mesmo que seu nome apareça com pequenas 
variações. A remoção de duplicatas é crucial para obter contagens precisas e evitar a superestimação de valores.



Tipos Comuns de Erros: Onde o "Sujo" se 
Esconde 3 Padronização Incorreta
Após enfrentar os dados faltantes e duplicados, nos deparamos com outro inimigo silencioso da análise de dados: 
a padronização incorreta. Este tipo de erro não se manifesta como um vazio ou uma repetição óbvia, mas sim 
como uma inconsistência sutil que impede a comparação e o agrupamento eficaz dos dados. É como ter um livro 
onde os capítulos são numerados de formas diferentes 3 "Capítulo 1", "Cap. II", "Ch. Três" 3 dificultando a 
navegação e a compreensão da estrutura.

A padronização incorreta ocorre quando a mesma informação é representada de múltiplas maneiras dentro de um 
conjunto de dados. Isso pode incluir variações na grafia (maiúsculas/minúsculas, acentuação), formatos de data 
(DD/MM/AAAA, MM-DD-YYYY), unidades de medida (metros, m), ou até mesmo a presença de caracteres 
especiais indesejados. Essas inconsistências, embora pareçam pequenas, são um grande obstáculo para qualquer 
análise que dependa de filtros, agrupamentos ou comparações precisas.

Variações de Grafia
Maiúsculas/minúsculas, acentuação, 
abreviações que representam a mesma 
informação

Formatos de Data
DD/MM/AAAA, MM-DD-YYYY, diferentes 
separadores e formatos de apresentação

Unidades de Medida
Metros vs m, quilômetros vs km, diferentes 
sistemas de medição

Caracteres Especiais
Espaços extras, símbolos indesejados, 
caracteres de formatação

Imagine que você está analisando dados sobre a origem de produtos importados para uma reportagem sobre 
comércio internacional. Se os nomes dos países aparecem como "Brasil", "BRAZIL", "br" ou "República Federativa 
do Brasil", seu software de análise os tratará como entidades distintas. Isso significa que, ao tentar somar o volume 
de importações do Brasil, você obterá um número incorreto, pois as diferentes grafias não serão agrupadas.

Outro exemplo comum são os formatos de data. Se algumas datas estão como "01/01/2023" e outras como "Jan 1, 
2023", um sistema pode não conseguir ordená-las cronologicamente ou filtrar por um período específico. A falta 
de padronização impede que os dados "conversem" entre si de maneira eficiente, tornando a análise mais 
demorada e propensa a erros.



Harmonizando a Bagunça: Estratégias para 
Padronização
A padronização é o processo de trazer ordem ao caos das representações inconsistentes, garantindo que cada 
tipo de informação tenha um formato único e uniforme. É uma etapa fundamental para que seus dados possam ser 
corretamente agrupados, filtrados e comparados, permitindo que você extraia insights precisos e construa 
narrativas confiáveis.

Padronização de Caixa
Converter todo texto para maiúsculas ou minúsculas 
uniformemente

Limpeza de Caracteres
Remover símbolos, pontuações extras e espaços 
desnecessários

Expressões Regulares
Usar regex para identificar e transformar padrões 
específicos

Mapeamento de Sinônimos
Criar listas de variações e mapeá-las para 
representação única

Existem diversas estratégias para harmonizar a bagunça. Uma das mais básicas é a padronização de caixa, 
convertendo todo o texto para maiúsculas ou minúsculas (ex: "SÃO PAULO" ou "são paulo"). Remover caracteres 
especiais indesejados (como símbolos, pontuações extras ou espaços em branco desnecessários) é outra técnica 
simples, mas eficaz. Para casos mais complexos, o uso de expressões regulares (regex) permite identificar e 
transformar padrões específicos em strings de texto, como converter diferentes formatos de CPF ou telefone para 
um padrão único.

Uma técnica poderosa é o mapeamento de sinônimos. Isso envolve criar uma lista de todas as variações de uma 
mesma entidade (por exemplo, "São Paulo", "S. Paulo", "SP") e mapeá-las para uma única representação padrão 
("São Paulo"). Ferramentas modernas, inclusive com o auxílio de Inteligência Artificial, podem sugerir 
agrupamentos de termos semelhantes (clusters) e facilitar esse mapeamento, economizando um tempo 
considerável.

Aplicação no Jornalismo: Se você está investigando a distribuição de verbas por ministério, precisa 
garantir que "Ministério da Saúde" e "Min. Saúde" sejam tratados como a mesma entidade. Sem essa 
harmonização, seus gráficos e tabelas estarão fragmentados e suas conclusões serão imprecisas. A 
padronização não é apenas uma tarefa técnica; é um ato de rigor que fortalece a base da sua reportagem.



Literacia de Dados e Ética na Limpeza: Além 
da Técnica
A limpeza de dados, embora seja uma tarefa predominantemente técnica, transcende a mera manipulação de 
planilhas e códigos. Ela exige um componente humano essencial: a literacia de dados e um forte senso de ética. 
Não basta saber como limpar; é preciso entender por que e com que responsabilidade estamos fazendo isso. A 
capacidade de interpretar, questionar e usar dados criticamente é tão importante quanto a habilidade de operá-los.

Literacia de Dados

Questionar a origem dos dados

Entender limitações e vieses

Tomar decisões informadas sobre tratamento

Interpretar resultados criticamente

Avaliar representatividade dos dados

Ética e Transparência

Documentar todas as decisões de limpeza

Justificar escolhas metodológicas

Evitar manipulação tendenciosa

Preservar integridade da informação

Manter transparência com o público

A literacia de dados capacita o jornalista a não apenas manipular os dados, mas a compreendê-los em 
profundidade. Isso significa questionar a origem dos dados, entender suas limitações, identificar possíveis vieses 
e, crucialmente, tomar decisões informadas sobre como tratar os erros. Por exemplo, ao se deparar com dados 
faltantes, um jornalista com alta literacia de dados não apenas aplicará uma técnica de imputação, mas refletirá 
sobre o impacto dessa escolha na narrativa e na representatividade dos resultados.

A ética e a transparência são pilares inegociáveis no processo de limpeza. Cada decisão tomada 3 seja remover 
uma linha, imputar um valor ou padronizar um termo 3 pode alterar o significado dos dados e, consequentemente, 
a história que será contada. É fundamental que o jornalista seja transparente sobre essas escolhas, documentando 
os passos da limpeza e explicando as justificativas por trás de cada intervenção. Evitar a manipulação de dados, 
mesmo que inadvertida, é uma responsabilidade primordial. A limpeza deve visar a correção e a clareza, nunca a 
alteração de resultados para se adequar a uma hipótese pré-concebida.

Pense em um chef que não apenas cozinha, mas entende a origem de cada ingrediente, seus valores 
nutricionais e o impacto de cada tempero. Da mesma forma, um jornalista de dados não apenas "cozinha" os 
dados, mas compreende sua essência e as implicações de cada "ajuste". A limpeza ética garante que a 
reportagem final seja não apenas precisa, mas também justa e representativa da realidade.



Introdução ao OpenRefine: Seu Aliado na 
Limpeza de Dados
Com tantos desafios na limpeza de dados, fica claro que precisamos de ferramentas robustas para nos auxiliar. É 
aqui que entra o OpenRefine, uma ferramenta de código aberto que se tornou um dos principais aliados de 
jornalistas, pesquisadores e analistas de dados em todo o mundo. Se você já se sentiu sobrecarregado por 
planilhas gigantescas e inconsistentes, o OpenRefine é como um super-herói que chega para organizar a bagunça.

O OpenRefine (anteriormente conhecido como Google Refine) é uma aplicação desktop que roda no seu 
navegador, permitindo que você trabalhe com dados em seu próprio computador. Ele é especialmente projetado 
para a limpeza e transformação de dados "sujos", oferecendo uma interface intuitiva e funcionalidades poderosas 
que simplificam tarefas que seriam tediosas e propensas a erros se feitas manualmente. Pense nele como uma 
"planilha superpoderosa" que entende a complexidade dos dados do mundo real.

Detecção Automática
Identifica padrões e sugere correções para 
inconsistências nos dados

Interface Intuitiva
Funciona no navegador com interface visual 
amigável, sem necessidade de programação 
complexa

Múltiplos Formatos
Importa dados de CSV, Excel, JSON, XML, bancos 
de dados e outras fontes

Documentação Completa
Registra cada passo do processo para garantir 
transparência e replicabilidade

Uma das grandes vantagens do OpenRefine é sua capacidade de detectar padrões e sugerir correções. Ele pode, 
por exemplo, identificar automaticamente variações na grafia de um mesmo termo (como "São Paulo", "S. Paulo", 
"SP") e sugerir que você os agrupe sob uma única representação. Isso é feito através de funcionalidades como 
"facetas" e "clusters", que exploraremos em breve.

Para jornalistas, o OpenRefine é uma ferramenta indispensável. Ele permite importar dados de diversas fontes 
(CSV, Excel, JSON, XML, bancos de dados), explorar rapidamente a qualidade desses dados, aplicar 
transformações em massa sem a necessidade de programação complexa e, o mais importante, documentar cada 
passo do processo. Isso garante que sua limpeza seja transparente e replicável, fortalecendo a credibilidade da 
sua reportagem.



Por Que OpenRefine? Um Olhar Mais 
Profundo
O que torna o OpenRefine tão especial e por que ele é a ferramenta de escolha para a limpeza de dados, 
especialmente no jornalismo? A resposta reside em suas funcionalidades únicas, que o distinguem de planilhas 
comuns e até mesmo de algumas ferramentas de programação mais complexas. Ele foi construído pensando nas 
dores de quem lida com dados do mundo real, que raramente vêm formatados perfeitamente.

Facetas
Exploram rapidamente todos os 
valores únicos em uma coluna, 
revelando inconsistências como 
um raio-X dos dados

Clusters
Utilizam algoritmos para 
identificar grupos de valores 
quase idênticos e sugerir 
padronização

GREL
Linguagem de expressão 
intuitiva que permite 
transformações complexas com 
poucas linhas de código

Uma das funcionalidades mais revolucionárias do OpenRefine são as facetas. Elas permitem que você explore 
rapidamente todos os valores únicos em uma coluna e veja a contagem de cada um. Por exemplo, em uma coluna 
de "País", uma faceta mostraria "Brasil (1000)", "BRAZIL (50)", "br (10)". Isso revela instantaneamente os problemas 
de padronização e permite que você os corrija de forma interativa. As facetas são como um raio-X dos seus dados, 
expondo as inconsistências ocultas.

Complementando as facetas, temos os clusters. Esta funcionalidade utiliza algoritmos para identificar grupos de 
valores que são quase idênticos, mas com pequenas variações (as duplicatas fuzzy que mencionamos). O 
OpenRefine sugere que você os agrupe sob um único valor padrão. É como ter um assistente inteligente que 
aponta "Ei, 'João Silva', 'J. Silva' e 'João da Silva' provavelmente são a mesma pessoa. Quer padronizar?". Essa 
capacidade de detecção e sugestão economiza horas de trabalho manual.

Além disso, o OpenRefine utiliza uma linguagem de expressão chamada GREL (General Refine Expression 
Language). Embora pareça técnico, o GREL é bastante intuitivo e permite aplicar transformações complexas aos 
seus dados com poucas linhas de código. Você pode, por exemplo, extrair partes de um texto, converter formatos 
de data, ou aplicar condições lógicas para limpar seus dados de forma muito precisa. É como ter um canivete suíço 
para dados, com ferramentas específicas para cada tipo de "sujeira" que você encontrar.



Preparando o Terreno para a Prática: O Ciclo 
da Limpeza
Antes de mergulharmos nas funcionalidades práticas do OpenRefine na próxima aula, é fundamental entender que 
a limpeza de dados não é um evento isolado, mas um processo cíclico e iterativo. É como a manutenção de um 
jardim: você não limpa uma vez e espera que ele permaneça impecável para sempre. A sujeira sempre volta, e a 
vigilância constante é a chave.

O ciclo da limpeza de dados pode ser resumido em algumas etapas essenciais:

Entender os Dados: Antes de qualquer intervenção, gaste tempo explorando seus dados. Quais são as fontes? 
Qual o significado de cada coluna? Quais são as expectativas de valores? Essa etapa é crucial para construir 
sua literacia de dados e identificar o que deveria ser limpo.

1.

Identificar Problemas: Use ferramentas como as facetas do OpenRefine para detectar dados faltantes, 
duplicados, inconsistências de padronização e outros erros. Esta é a fase de diagnóstico.

2.

Planejar a Limpeza: Com base nos problemas identificados, defina as estratégias. Você vai remover? Imputar? 
Padronizar? Qual a melhor técnica para cada tipo de erro?

3.

Executar a Limpeza: Aplique as transformações usando o OpenRefine ou outras ferramentas. Lembre-se de 
trabalhar com cópias dos seus dados originais para preservar a fonte.

4.

Verificar e Validar: Após a limpeza, revise os dados para garantir que as correções foram eficazes e que 
nenhuma nova inconsistência foi introduzida. Compare os resultados com as expectativas.

5.

Documentar: Registre cada passo da sua limpeza. Quais problemas foram encontrados? Quais decisões foram 
tomadas? Quais ferramentas foram usadas? Essa documentação é vital para a transparência e replicabilidade 
do seu trabalho.

6.

A automação e a IA podem auxiliar significativamente nas etapas de identificação e execução, acelerando o 
processo. No entanto, o planejamento, a verificação e a documentação permanecem como responsabilidades 
humanas, exigindo discernimento e ética. A limpeza de dados é um diálogo contínuo entre a máquina e o analista, 
onde a inteligência humana guia as capacidades da tecnologia.

Entender os Dados
Explorar fontes, significado das 

colunas e expectativas de valores

Identificar Problemas
Detectar dados faltantes, 
duplicados e inconsistências 
usando facetas

Planejar a Limpeza
Definir estratégias: remover, 
imputar ou padronizar

Executar a Limpeza
Aplicar transformações 
preservando dados originais

Verificar e Validar
Revisar resultados e garantir 

eficácia das correções

Documentar
Registrar cada passo para 

transparência e replicabilidade



Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao final da nossa jornada teórica pela realidade da limpeza de dados. Vimos que os dados "sujos" são o 
maior desafio no jornalismo de dados, capazes de comprometer a credibilidade de qualquer reportagem. 
Exploramos os tipos mais comuns de erros 3 dados faltantes, duplicados e padronização incorreta 3 e discutimos 
estratégias para lidar com cada um deles. Mais do que técnicas, enfatizamos a importância da literacia de dados, 
da ética e da transparência em todo o processo. Por fim, fizemos uma introdução ao OpenRefine, seu futuro aliado 
para transformar dados brutos em informações confiáveis.

1

Olhar Crítico
Comece a questionar a origem e integridade de 
qualquer conjunto de dados

2

Identificação Prática
Identifique problemas de padronização em listas do 
dia a dia

3

Análise de Impacto
Pense como dados faltantes ou duplicados 
afetariam notícias recentes

4

Familiarização
Baixe o OpenRefine e explore sua interface

Em prática: Comece a olhar para qualquer conjunto de dados com um olhar crítico, questionando sua 
origem e sua integridade. Identifique potenciais problemas de padronização em listas que você usa no dia 
a dia. Pense em como dados faltantes ou duplicados poderiam afetar uma notícia que você leu 
recentemente. Baixe o OpenRefine e explore sua interface para se familiarizar com a ferramenta.

Autoavaliação
Qual das seguintes opções melhor descreve o principal motivo pelo qual dados "sujos" são considerados o 
maior desafio no jornalismo de dados?

1.

a) A dificuldade em encontrar ferramentas de software adequadas para a limpeza.

b) O alto custo de licenças para softwares de limpeza de dados.

c) A capacidade de dados imprecisos ou inconsistentes levarem a conclusões errôneas e perda de 
credibilidade.

d) A falta de dados disponíveis para a maioria das investigações jornalísticas.

Um jornalista está analisando uma lista de nomes de empresas e encontra as seguintes variações: "Empresa X 
Ltda.", "EMP. X LTDA", "Empresa X". Este é um exemplo clássico de qual tipo de erro de dados?

2.

a) Dados faltantes.

b) Dados duplicados exatos.

c) Padronização incorreta.

d) Dados irrelevantes.

No contexto da limpeza de dados, qual a principal função da ferramenta OpenRefine?3.

a) Coletar dados automaticamente de websites (web scraping).

b) Realizar análises estatísticas complexas e gerar gráficos avançados.

c) Facilitar a limpeza, transformação e padronização de dados "sujos" de forma interativa.

d) Armazenar grandes volumes de dados em nuvem.

A decisão de preencher valores faltantes em um dataset com a média dos valores existentes é um exemplo de 
qual estratégia de tratamento de dados?

4.

a) Remoção de linhas.

b) Identificação de duplicatas fuzzy.

c) Imputação de dados.

d) Padronização de caixa.

Explique a importância da ética e da transparência no processo de limpeza de dados para um jornalista. Por 
que não basta apenas "corrigir" os dados, mas também documentar e justificar as escolhas feitas? (Resposta 
esperada: 3-5 linhas)

5.



Gabarito e Recursos Adicionais

1
Resposta: c)

2
Resposta: c)

3
Resposta: c)

4
Resposta: c)

Resposta da Questão 5:

A ética e a transparência são cruciais porque cada decisão na limpeza de dados pode alterar o significado da 
informação e, consequentemente, a narrativa jornalística. Documentar e justificar as escolhas garante que o 
jornalista não manipule os dados para se adequar a uma hipótese, preservando a integridade da reportagem, a 
credibilidade do veículo e a confiança do público na veracidade das informações apresentadas.

Próxima Aula
Na Aula 11 3 Limpeza Prática com OpenRefine (Parte 1), colocaremos a mão na massa! Você aprenderá a importar 
dados para o OpenRefine e a utilizar suas funcionalidades de facetas e clusters para identificar e corrigir os tipos 
de erros que discutimos hoje.

Recursos Adicionais

Documentação Oficial 
do OpenRefine
Para explorar mais a fundo as 
funcionalidades da ferramenta

Livro "Data Journalism 
Handbook"
Capítulos sobre limpeza de 
dados para aprofundar a teoria 
e prática

Artigos sobre Literacia 
de Dados
Para desenvolver sua 
capacidade crítica de trabalhar 
com informações

NOTA IMPORTANTE: As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. 
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alterações.


