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A jornada da linguagem R: Das origens estatísticas à 
vanguarda da ciência de dados 

O embrião: A linguagem S e a necessidade de ferramentas estatísticas 
interativas 

Para compreendermos a grandiosidade e a relevância da linguagem R no cenário atual da 
análise de dados, é imprescindível retrocedermos algumas décadas, mais precisamente aos 
anos 70, nos corredores e laboratórios de uma das instituições mais inovadoras da história 
da tecnologia: os Bell Laboratories, ou Bell Labs, nos Estados Unidos. Foi nesse ambiente 
efervescente, berço de invenções como o transistor, o laser e o sistema operacional Unix, 
que a semente da linguagem R foi plantada, ainda que sob outro nome: a linguagem S. 
Naquela época, a análise estatística era um processo significativamente mais árduo e 
menos interativo do que conhecemos hoje. Os estatísticos e pesquisadores frequentemente 
dependiam de sub-rotinas escritas em linguagens como Fortran, que eram executadas em 
modo batch. Imagine aqui a seguinte situação: um pesquisador precisava testar diferentes 
modelos estatísticos para um conjunto de dados. Ele teria que escrever seu código, 
submetê-lo para processamento, aguardar (às vezes por horas) e só então receber os 
resultados impressos para análise. Se houvesse um pequeno erro de sintaxe ou uma 
necessidade de ajuste no modelo, todo o ciclo precisaria ser repetido. Era um processo 
lento, pouco flexível e que dificultava a exploração interativa dos dados, uma etapa crucial 
para a descoberta de insights. 

Foi nesse contexto que John Chambers, juntamente com seus colegas Rick Becker e Allan 
Wilks, entre outros, iniciaram o desenvolvimento da linguagem S. A motivação principal era 
criar um ambiente computacional que permitisse aos estatísticos interagir diretamente com 
os dados, visualizar informações de forma gráfica e experimentar diferentes abordagens 
analíticas de maneira mais fluida e eficiente. Eles não queriam apenas um conjunto de 
ferramentas, mas uma verdadeira linguagem de programação desenhada especificamente 
para as necessidades da estatística. A filosofia por trás da S era revolucionária para a 
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época. Um dos pilares era o conceito de que "tudo o que existe em S é um objeto". Isso 
significava que dados, funções, modelos e gráficos eram tratados como entidades coesas 
que poderiam ser manipuladas e passadas para outras funções, uma ideia que hoje nos 
parece natural em R, mas que era vanguardista. Além disso, a S incorporava princípios de 
programação funcional e, crucialmente, foi projetada para ser extensível, permitindo que os 
próprios usuários pudessem adicionar novas funcionalidades e algoritmos. 

As primeiras versões da linguagem S começaram a circular internamente nos Bell Labs no 
final dos anos 70 e início dos anos 80, e rapidamente demonstraram seu valor. A 
capacidade de digitar comandos e obter respostas imediatas, de gerar gráficos com poucas 
linhas de código e de encapsular sequências de análise em funções personalizadas 
transformou a maneira como os estatísticos trabalhavam. Considere este cenário: um 
analista nos Bell Labs, utilizando S, poderia carregar um conjunto de dados, calcular 
estatísticas descritivas, gerar um histograma para entender a distribuição de uma variável e, 
em seguida, ajustar um modelo de regressão, tudo isso em uma única sessão interativa, 
recebendo feedback visual e numérico instantaneamente. Essa agilidade contrastava 
brutalmente com a rigidez dos sistemas anteriores. A linguagem S começou a ganhar 
popularidade na comunidade estatística acadêmica e de pesquisa, e versões comerciais, 
como S-PLUS, surgiram posteriormente, ampliando seu alcance. O legado da S é inegável, 
pois ela não apenas forneceu uma ferramenta poderosa, mas também estabeleceu um 
paradigma para o software estatístico interativo que influenciaria profundamente o 
desenvolvimento da sua sucessora espiritual, a linguagem R. A visão de Chambers e seus 
colegas de um ambiente onde a exploração de dados fosse tão importante quanto a análise 
formal pavimentou o caminho para as modernas ferramentas de ciência de dados. 

O nascimento da R: Ross Ihaka, Robert Gentleman e o projeto de 
Auckland 

Avançando para o início da década de 1990, do outro lado do mundo, na Universidade de 
Auckland, na Nova Zelândia, dois jovens estatísticos, Ross Ihaka e Robert Gentleman, 
enfrentavam um desafio comum a muitos acadêmicos da época: a necessidade de boas 
ferramentas computacionais para o ensino de estatística. Embora a linguagem S, 
especialmente através da sua implementação comercial S-PLUS, fosse poderosa, ela não 
era universalmente acessível, principalmente devido aos custos de licença, o que 
representava uma barreira para estudantes e pesquisadores em instituições com 
orçamentos mais limitados. Além disso, eles tinham um interesse particular em explorar 
algumas ideias sobre como um ambiente de computação estatística poderia ser 
implementado de forma diferente, aproveitando conceitos de outras linguagens de 
programação. 

Ihaka e Gentleman eram admiradores da filosofia e das capacidades da linguagem S, mas 
também foram influenciados por outra linguagem de programação, a Scheme, um dialeto da 
Lisp. Scheme é conhecida por sua elegância, simplicidade em seu núcleo e poderosas 
capacidades de metaprogramação. Essa influência é particularmente visível em aspectos 
fundamentais da implementação de R, como o seu modelo de avaliação léxica (lexical 
scoping). A ideia inicial era criar um ambiente que fosse sintaticamente muito similar a S, 
para que os usuários familiarizados com S pudessem se adaptar facilmente, mas que fosse, 
desde o início, um projeto de código aberto e disponível gratuitamente. O nome "R" surgiu 



de forma um tanto quanto informal: em parte, era uma brincadeira com o nome da 
linguagem "S", seguindo a lógica alfabética, e em parte, uma referência às iniciais dos 
nomes dos seus criadores, Ross e Robert. 

O projeto começou como um esforço experimental, quase um passatempo para os dois 
professores. Eles buscavam uma plataforma que lhes permitisse não apenas ensinar 
conceitos estatísticos de forma eficaz, mas também desenvolver e testar novos métodos 
estatísticos. Os objetivos iniciais eram relativamente modestos: criar uma linguagem que 
implementasse o essencial da S, que fosse executável em computadores comuns da época 
(como os baseados em processadores i386) e que pudesse ser compartilhada livremente. 
Imagine a cena: dois acadêmicos, em seus escritórios ou laboratórios, debruçados sobre o 
código, discutindo as melhores formas de implementar funções estatísticas e estruturas de 
dados, motivados pela paixão pela estatística e pelo desejo de criar algo útil para a 
comunidade. Eles não estavam, naquele momento, vislumbrando que estavam dando os 
primeiros passos para criar uma das ferramentas mais influentes na ciência de dados 
moderna. 

As primeiras versões de R eram bastante rudimentares se comparadas ao que temos hoje, 
mas já demonstravam o potencial da iniciativa. Em 1993, Ross Ihaka e Robert Gentleman 
anunciaram publicamente a existência de R através de uma mensagem no newsgroup 
s-news, um fórum online frequentado por usuários da linguagem S. Essa divulgação inicial 
atraiu a atenção de um pequeno, mas entusiasmado, grupo de estatísticos e programadores 
ao redor do mundo, que começaram a experimentar a nova linguagem, fornecer feedback e, 
eventualmente, contribuir com código. Foi o início da formação de uma comunidade que se 
tornaria um dos maiores trunfos da R. A decisão de desenvolver R como um projeto aberto 
e colaborativo, inspirada pelo sucesso de outros projetos de software livre da época, como o 
Linux e o GCC (GNU Compiler Collection), foi fundamental para o seu crescimento e para a 
sua eventual disseminação global. A semente plantada em Auckland estava pronta para 
germinar e florescer, impulsionada pelo espírito de colaboração e pela necessidade 
crescente de ferramentas analíticas acessíveis e poderosas. 

A filosofia do código aberto e a formação da R Core Team 

Um dos momentos mais cruciais na história da linguagem R, que definiu sua trajetória de 
sucesso e ampla adoção, foi a decisão de Ross Ihaka e Robert Gentleman de licenciá-la 
sob a GNU General Public License (GPL). Esta escolha, feita em meados da década de 
1990, transformou R de um projeto acadêmico promissor em um verdadeiro 
empreendimento de software livre e de código aberto. A licença GPL garante que o software 
possa ser livremente usado, modificado e distribuído, desde que quaisquer trabalhos 
derivados também sejam licenciados sob os mesmos termos. Essa filosofia contrastava 
fortemente com o modelo de software proprietário predominante em muitas ferramentas 
estatísticas comerciais da época. Para ilustrar a importância disso, considere um laboratório 
de pesquisa com recursos financeiros limitados. Com R, eles tinham acesso a uma 
ferramenta estatística de ponta sem custos de licença, podendo inclusive adaptá-la às suas 
necessidades específicas. Se fosse um software proprietário, o custo poderia ser proibitivo, 
limitando suas capacidades de pesquisa. 



A abertura do código-fonte de R teve um impacto transformador. Programadores e 
estatísticos de diversas partes do mundo começaram a inspecionar o código, sugerir 
melhorias, corrigir bugs e, o mais importante, a contribuir com novas funcionalidades. Esse 
modelo colaborativo acelerou enormemente o desenvolvimento de R. Enquanto o 
desenvolvimento de software proprietário depende de uma equipe interna, muitas vezes 
limitada, R passou a contar com a inteligência coletiva de uma comunidade global crescente 
e diversificada. Se um usuário encontrasse um problema ou necessitasse de uma 
funcionalidade específica, ele não precisava apenas esperar que os desenvolvedores 
originais a implementassem; ele poderia, se tivesse as habilidades, desenvolvê-la ele 
mesmo ou colaborar com outros para fazê-lo. 

Com o crescimento do projeto e o aumento do número de contribuidores, tornou-se evidente 
a necessidade de uma estrutura mais formal para gerenciar o desenvolvimento do núcleo 
da linguagem. Assim, foi formado o "R Development Core Team", ou simplesmente "R Core 
Team". Este grupo é composto por indivíduos que fizeram contribuições significativas e 
contínuas para o projeto R. É importante notar que a R Core Team não é uma entidade 
hierárquica no sentido tradicional; suas decisões são tomadas por consenso, e seus 
membros são voluntários, dedicando seu tempo e expertise para manter e evoluir a 
linguagem. Entre os membros iniciais e figuras chave que se juntaram a Ihaka e Gentleman 
estavam estatísticos e cientistas da computação renomados, como Peter Dalgaard, Kurt 
Hornik, Martin Mächler, Friedrich Leisch, Uwe Ligges, Thomas Lumley, Brian Ripley, 
Douglas Bates, Luke Tierney, e muitos outros que, ao longo dos anos, dedicaram esforços 
imensos para garantir a qualidade, estabilidade e progresso de R. A responsabilidade da R 
Core Team inclui o gerenciamento do código-fonte de R, o lançamento de novas versões, a 
manutenção da documentação e a definição da direção geral do desenvolvimento da 
linguagem. 

A filosofia do código aberto não apenas democratizou o acesso a ferramentas estatísticas 
avançadas, mas também fomentou um ambiente de transparência e rigor científico. Como o 
código-fonte de R é aberto, qualquer pessoa pode examinar os algoritmos e 
implementações, o que é crucial para a pesquisa científica, onde a reprodutibilidade e a 
verificação dos métodos são fundamentais. Imagine um cientista desenvolvendo um novo 
método estatístico. Ao implementá-lo em R e compartilhar o código, outros pesquisadores 
podem não apenas usar o método, mas também entender exatamente como ele funciona, 
verificar sua correção e, potencialmente, melhorá-lo. Esse ciclo de abertura, colaboração e 
escrutínio contínuo é uma das grandes forças de R e um dos principais motivos pelos quais 
ela se tornou uma ferramenta tão confiável e respeitada nas comunidades acadêmica e 
científica. O sucesso de R é uma prova do poder do modelo de desenvolvimento de 
software de código aberto. 

A explosão de pacotes: CRAN e a especialização da linguagem 

Se a decisão de tornar R um projeto de código aberto foi o catalisador para seu crescimento 
inicial, a criação e a organização do sistema de pacotes, centralizado pelo CRAN 
(Comprehensive R Archive Network), foi o motor que impulsionou R a se tornar a plataforma 
incrivelmente versátil e poderosa que conhecemos hoje. O CRAN é uma rede de servidores 
FTP e web espalhados pelo mundo que armazenam versões idênticas e atualizadas do 
código, da documentação e, crucialmente, dos pacotes de R. Um "pacote" em R é uma 



coleção de funções, dados, documentação e código compilado em um formato padronizado, 
que estende as funcionalidades básicas da linguagem. Pense nos pacotes como aplicativos 
ou plugins que você pode adicionar ao R para realizar tarefas específicas, desde análises 
estatísticas altamente especializadas até a manipulação de dados, visualização, 
aprendizado de máquina e muito mais. 

A ideia de pacotes não era inteiramente nova, pois a linguagem S também tinha um 
conceito similar de bibliotecas. No entanto, a maneira como a comunidade R abraçou e 
expandiu esse conceito, facilitada pela infraestrutura do CRAN, foi extraordinária. O CRAN 
não é apenas um repositório; ele possui um sistema rigoroso de verificação e submissão de 
pacotes, garantindo um certo nível de qualidade e consistência. Para que um pacote seja 
aceito no CRAN, ele precisa passar por uma série de testes automatizados e, muitas vezes, 
por uma revisão manual, o que ajuda a manter a estabilidade do ecossistema. Esse 
processo, embora possa parecer burocrático, é fundamental para a confiabilidade de R 
como ferramenta científica. Imagine a seguinte situação: você precisa realizar uma análise 
de séries temporais muito específica, como um modelo ARIMA sazonal com regressores 
externos. Em vez de ter que programar todo o complexo algoritmo do zero, é quase certo 
que você encontrará um ou mais pacotes no CRAN, como o forecast de Rob Hyndman, 
que implementam essa funcionalidade de forma robusta e bem documentada. Com um 
simples comando, install.packages("forecast"), você pode baixar e instalar o 
pacote, e com library(forecast), carregá-lo em sua sessão R, pronto para usar suas 
funções. 

A proliferação de pacotes transformou R de uma linguagem primariamente focada em 
estatística computacional em uma plataforma de análise de dados de propósito muito mais 
geral. No início, os pacotes tendiam a se concentrar em áreas estatísticas clássicas, como 
regressão, análise de variância, testes de hipóteses e gráficos estatísticos. Pacotes como 
MASS (Modern Applied Statistics with S), escrito por Venables e Ripley (que acompanhava o 
livro de mesmo nome e foi portado para R), forneceram um conjunto valioso de funções e 
conjuntos de dados que foram amplamente utilizados. Outros pacotes focaram em métodos 
para econometria, psicometria, bioestatística e ecologia, refletindo as áreas de 
especialização dos seus contribuidores. A beleza do sistema de pacotes é que ele permitiu 
que especialistas em domínios específicos compartilhassem suas ferramentas e métodos 
com uma audiência global. Se um pesquisador desenvolvesse uma nova técnica estatística, 
ele poderia implementá-la como um pacote R e disponibilizá-la no CRAN, permitindo que 
outros a utilizassem, testassem e construíssem sobre ela. 

Com o tempo, o escopo dos pacotes se expandiu dramaticamente. Hoje, existem pacotes 
para praticamente qualquer tipo de análise de dados que se possa imaginar. Temos pacotes 
para web scraping (coleta de dados da internet), como rvest; para processamento de 
linguagem natural, como tm e tidytext; para criação de mapas e análise de dados 
espaciais, como sf e sp; para desenvolvimento de aplicações web interativas, como 
shiny; e, claro, para aprendizado de máquina, com uma vasta gama de algoritmos 
disponíveis em pacotes como caret, randomForest, xgboost e tidymodels. A 
existência do CRAN e a facilidade com que os usuários podem contribuir com novos 
pacotes criaram um ciclo virtuoso: quanto mais pacotes disponíveis, mais útil R se torna; 
quanto mais útil R se torna, mais usuários ela atrai; e quanto mais usuários, maior o número 



de potenciais contribuidores de novos pacotes. Essa "explosão" de pacotes é uma das 
características mais distintivas e poderosas de R, permitindo que a linguagem se adapte e 
evolua continuamente para atender às novas demandas da ciência de dados e de diversas 
outras áreas do conhecimento. Atualmente, o CRAN hospeda dezenas de milhares de 
pacotes, um testemunho da vitalidade e da capacidade de inovação da comunidade R. 

R na era do Big Data e da Ciência de Dados: Desafios e adaptações 

A ascensão do termo "Big Data" no início do século XXI trouxe consigo um novo conjunto 
de desafios para todas as ferramentas de análise de dados, e R não foi exceção. 
Tradicionalmente, R foi projetada para operar com dados que cabem na memória RAM do 
computador. Essa abordagem proporciona grande velocidade e flexibilidade para conjuntos 
de dados de tamanho moderado. No entanto, com a explosão no volume, velocidade e 
variedade de dados gerados por empresas, sensores, redes sociais e outras fontes, os 
analistas começaram a se deparar com conjuntos de dados que excediam em muito a 
capacidade da memória de máquinas convencionais. Surgiu então a questão: R, com suas 
raízes na estatística tradicional e sua dependência da memória, conseguiria se manter 
relevante na era do Big Data? 

A comunidade R respondeu a esse desafio com uma série de inovações e adaptações 
notáveis. Uma das primeiras frentes de desenvolvimento foi a criação de pacotes que 
permitissem a R lidar de forma mais eficiente com grandes volumes de dados, mesmo que 
eles não coubessem inteiramente na memória. O pacote data.table, por exemplo, 
desenvolvido por Matt Dowle e sua equipe, oferece uma sintaxe concisa e otimizações de 
alta performance para manipulação de grandes tabelas de dados na memória, muitas vezes 
superando as alternativas do R base em velocidade e uso de memória. Para dados que 
excedem a RAM, surgiram soluções que permitem a R interagir com bancos de dados 
relacionais e não relacionais de forma mais eficiente. Pacotes como dplyr, parte do 
ecossistema Tidyverse, podem traduzir a sintaxe de manipulação de dados de R em 
consultas SQL, permitindo que o processamento pesado seja realizado diretamente no 
banco de dados, e R receba apenas os resultados resumidos ou amostrados. Considere um 
cenário onde uma empresa de varejo possui terabytes de dados de transações 
armazenados em um data warehouse. Um analista usando R com dplyr e uma conexão 
ODBC ou JDBC pode escrever código R para filtrar, agregar e resumir esses dados, mas a 
execução dessas operações ocorrerá no servidor do banco de dados, tornando a análise 
viável mesmo com recursos de máquina local limitados. 

Outra abordagem importante foi a integração de R com plataformas de processamento 
distribuído, como Apache Hadoop e Apache Spark. Pacotes como sparklyr, desenvolvido 
pela equipe da Posit (anteriormente RStudio), e SparkR, desenvolvido pela comunidade 
Apache Spark, permitem que os usuários de R utilizem o poder de clusters de 
computadores para analisar conjuntos de dados massivos. Com sparklyr, por exemplo, 
um cientista de dados pode escrever código R familiar (usando a sintaxe dplyr) para 
manipular dados armazenados em um cluster Spark, distribuir cálculos e treinar modelos de 
aprendizado de máquina em paralelo, superando as limitações de uma única máquina. Isso 
abriu as portas para que R fosse utilizada em pipelines de Big Data, lado a lado com outras 
ferramentas tradicionalmente associadas a esse ecossistema. 



Paralelamente a essas adaptações para lidar com o volume de dados, R também se 
consolidou como uma ferramenta central na emergente disciplina da Ciência de Dados. A 
ciência de dados combina elementos da estatística, ciência da computação e conhecimento 
de domínio para extrair valor dos dados. As fortalezas históricas de R em modelagem 
estatística, inferência, simulação e, especialmente, em visualização de dados, a tornaram 
uma escolha natural para muitas tarefas de ciência de dados. A riqueza de algoritmos de 
aprendizado de máquina disponíveis através dos pacotes R, cobrindo desde regressão e 
classificação até clustering, redução de dimensionalidade e deep learning (com interfaces 
para bibliotecas como TensorFlow e Keras), solidificou ainda mais sua posição. Além disso, 
a capacidade de R de se integrar com outras linguagens, como Python (através do pacote 
reticulate) e C++ (através do Rcpp, que permite escrever código C++ de alta 
performance e chamá-lo diretamente de R), aumentou sua flexibilidade e poder. O pacote 
Rcpp, em particular, tem sido fundamental para otimizar gargalos de performance em 
muitas funções e pacotes R, permitindo que operações computacionalmente intensivas 
sejam executadas muito mais rapidamente. 

A comunidade R não apenas adaptou a linguagem para os desafios técnicos do Big Data, 
mas também abraçou a mentalidade interdisciplinar da ciência de dados. A ênfase em 
reprodutibilidade (com ferramentas como R Markdown), comunicação eficaz dos resultados 
(através de gráficos sofisticados e relatórios interativos) e o desenvolvimento de fluxos de 
trabalho analíticos completos, desde a importação e limpeza de dados até a modelagem e a 
apresentação, são características que alinham R perfeitamente com as necessidades dos 
cientistas de dados modernos. Portanto, longe de se tornar obsoleta, R evoluiu e se 
fortaleceu, demonstrando sua resiliência e adaptabilidade diante das transformações no 
panorama dos dados. 

A comunidade R: Conferências, publicações e o espírito colaborativo 

Um dos pilares mais significativos e distintivos da linguagem R não reside apenas em seu 
código ou em suas funcionalidades técnicas, mas na vibrante e engajada comunidade 
global que se formou ao seu redor. Essa comunidade é composta por uma miríade de 
indivíduos: desde os desenvolvedores do núcleo da R Core Team, passando por autores de 
pacotes, pesquisadores que utilizam R em suas investigações científicas, profissionais que 
a aplicam em diversos setores da indústria, educadores que a ensinam em universidades e 
cursos, até os milhões de usuários que a empregam no seu dia a dia para analisar dados e 
resolver problemas. É essa rede humana que impulsiona a inovação, oferece suporte, 
dissemina conhecimento e mantém o espírito colaborativo que caracteriza o ecossistema R. 

As conferências são um ponto de encontro fundamental para a comunidade R. A principal 
delas é a "useR!", uma conferência internacional organizada anualmente em diferentes 
países, que reúne desenvolvedores e usuários de todos os níveis para apresentar novas 
pesquisas, discutir desenvolvimentos na linguagem e nos pacotes, oferecer tutoriais e, 
claro, fortalecer laços e colaborações. Imagine um estudante de pós-graduação 
desenvolvendo um novo método estatístico em R; na useR!, ele pode apresentar seu 
trabalho para uma audiência de especialistas, receber feedback valioso e até mesmo 
encontrar potenciais colaboradores para futuras pesquisas. Além da useR!, existem 
inúmeras outras conferências e encontros regionais e temáticos dedicados a R, como a 
Posit Conference (anteriormente RStudio Conference), que tem um foco grande nas 



ferramentas desenvolvidas pela Posit (como o RStudio IDE, Tidyverse, Shiny, entre outros) 
e em aplicações práticas de R na indústria. Há também satRdays, eventos de um dia, mais 
acessíveis e realizados em diversas cidades ao redor do mundo, que visam promover o 
conhecimento de R em nível local. 

As publicações também desempenham um papel crucial na disseminação do conhecimento 
sobre R. "The R Journal" é a revista oficial de acesso aberto da R Foundation for Statistical 
Computing. Ela publica artigos sobre novos pacotes, desenvolvimentos na linguagem, dicas 
de programação e aplicações de R em diversas áreas. Além da revista oficial, existe uma 
vasta quantidade de livros dedicados a R, cobrindo desde introduções básicas até tópicos 
altamente especializados em estatística, aprendizado de máquina, visualização de dados e 
programação com R. Muitos desses livros são escritos por membros proeminentes da 
comunidade e se tornam referências essenciais para aprendizes e praticantes. Os blogs 
também são uma fonte riquíssima de informação, com inúmeros especialistas e entusiastas 
compartilhando tutoriais, estudos de caso, análises e reflexões sobre o uso de R. 
Plataformas como o R-bloggers agregam posts de diversos blogs sobre R, facilitando o 
acesso a esse conteúdo dinâmico e atualizado. 

O espírito colaborativo da comunidade R se manifesta de forma proeminente nos fóruns 
online e listas de discussão. A lista de e-mail R-help é um dos canais mais antigos e 
tradicionais para tirar dúvidas e discutir aspectos técnicos de R. Embora possa ter um 
volume alto de mensagens, ela continua sendo um recurso valioso, frequentado por muitos 
desenvolvedores experientes. Mais recentemente, plataformas como Stack Overflow se 
tornaram extremamente populares para perguntas e respostas sobre R (e muitas outras 
tecnologias). Se um usuário encontra um erro em seu código R ou tem uma dúvida sobre 
como realizar uma determinada análise, é muito provável que ele encontre uma solução ou 
orientação postando uma pergunta bem formulada em Stack Overflow, onde outros 
membros da comunidade, muitas vezes de forma voluntária e rápida, oferecem ajuda. 
Considere um analista de dados júnior que está aprendendo a usar um pacote específico 
para modelagem. Ele se depara com uma mensagem de erro que não compreende. Ao 
pesquisar no Stack Overflow ou postar sua dúvida, ele pode receber uma explicação clara 
do problema e sugestões de correção de alguém com mais experiência, acelerando 
significativamente seu aprendizado e a resolução do seu problema. Esse suporte mútuo é 
uma característica marcante e um grande atrativo de R. Redes sociais, como Twitter (com 
hashtags como #rstats) e LinkedIn, também servem como espaços para a comunidade R 
compartilhar notícias, descobertas, oportunidades de emprego e interagir de forma mais 
informal. Essa rede de suporte e colaboração não apenas facilita o aprendizado e o uso de 
R, mas também fomenta um sentimento de pertencimento e contribui para a contínua 
evolução e relevância da linguagem. 

R no presente e o que esperar do futuro: Consolidando sua relevância 

Atualmente, a linguagem R desfruta de uma posição consolidada e de grande prestígio no 
mundo da análise de dados, da estatística e da ciência de dados. Sua adoção é vasta e 
transversal, abrangendo desde instituições acadêmicas e centros de pesquisa, onde é 
frequentemente a ferramenta padrão para análise estatística e desenvolvimento de novos 
métodos, até uma miríade de setores da indústria. Empresas nas áreas de finanças, 
farmacêutica, biotecnologia, marketing, consultoria, tecnologia e muitas outras utilizam R 



para modelagem preditiva, análise de risco, pesquisa clínica, otimização de campanhas, 
visualização de dados e tomada de decisões baseadas em evidências. A flexibilidade de R, 
combinada com a imensa biblioteca de pacotes disponíveis no CRAN, permite que ela seja 
adaptada para uma gama incrivelmente diversificada de problemas e contextos. Para 
ilustrar, uma empresa farmacêutica pode usar R para analisar dados de ensaios clínicos e 
modelar a eficácia de novos medicamentos, enquanto uma empresa de e-commerce pode 
usá-la para segmentar clientes e personalizar recomendações, ambas aproveitando o 
mesmo núcleo da linguagem, mas utilizando diferentes conjuntos de pacotes 
especializados. 

Um dos desenvolvimentos mais significativos que impulsionaram a relevância de R em 
fluxos de trabalho modernos é o ecossistema de ferramentas que promovem a pesquisa 
reprodutível e a comunicação eficaz dos resultados. O R Markdown, por exemplo, é uma 
estrutura que permite combinar código R, seus resultados (como tabelas e gráficos) e texto 
narrativo em um único documento, que pode ser renderizado em diversos formatos, como 
HTML, PDF, Word, apresentações de slides e até mesmo dashboards. Isso revolucionou a 
forma como os analistas e pesquisadores documentam e compartilham seu trabalho. 
Imagine um cientista que precisa publicar os resultados de um estudo complexo. Com R 
Markdown, ele pode criar um documento que não apenas descreve suas descobertas, mas 
também inclui o código exato que gerou cada gráfico e cada tabela, permitindo que outros 
verifiquem seus resultados e reproduzam sua análise. Essa transparência é fundamental 
para a credibilidade científica e para a colaboração. Da mesma forma, o pacote Shiny 
permite a criação de aplicações web interativas diretamente a partir de R, sem a 
necessidade de conhecimento aprofundado em desenvolvimento web. Com Shiny, os 
analistas podem construir dashboards dinâmicos, ferramentas de simulação e interfaces 
interativas que permitem aos usuários finais explorar os dados e os modelos de forma 
intuitiva. 

Olhando para o futuro, R continua em constante evolução. A R Foundation for Statistical 
Computing, juntamente com o R Consortium (uma organização que reúne empresas e 
instituições para apoiar o desenvolvimento do ecossistema R), trabalha para garantir a 
sustentabilidade e o progresso da linguagem. As áreas de foco para o desenvolvimento 
futuro incluem melhorias contínuas de performance, especialmente para lidar com volumes 
de dados cada vez maiores, o aprimoramento da interoperabilidade com outras linguagens 
e sistemas, e o desenvolvimento de interfaces de usuário mais amigáveis para certas 
tarefas, buscando tornar R acessível a um público ainda mais amplo. Há também um 
esforço contínuo para modernizar e otimizar o código base de R, garantindo sua robustez e 
manutenibilidade a longo prazo. A comunidade de desenvolvedores de pacotes também 
não para de inovar, constantemente criando novas ferramentas para abordar os desafios 
emergentes na ciência de dados, como ética em IA, interpretabilidade de modelos de 
aprendizado de máquina e análise de dados não estruturados. 

Apesar do surgimento e da popularidade de outras linguagens na ciência de dados, como 
Python, R mantém suas vantagens distintas, especialmente em áreas que exigem 
profundidade estatística, modelagem sofisticada e visualização de dados de alta qualidade. 
Muitas vezes, a questão não é "R ou Python?", mas sim "R e Python", com ambas as 
linguagens sendo usadas em conjunto, cada uma aproveitando suas respectivas forças. A 
capacidade de R de se integrar com Python através de pacotes como reticulate é um 



exemplo dessa sinergia. O legado da linguagem S, combinado com décadas de 
desenvolvimento colaborativo e a paixão de sua comunidade global, assegura que R 
continuará a ser uma ferramenta vital e influente para todos aqueles que buscam extrair 
conhecimento e valor dos dados, adaptando-se e inovando para enfrentar os desafios 
analíticos do futuro. 

 

Mergulhando no ambiente R: Instalação, RStudio e 
seus primeiros comandos interativos 

Preparando o terreno: O que é R e por que precisamos instalá-lo? 

Antes de colocarmos as mãos na massa e começarmos a escrever nossos primeiros 
códigos, é crucial entendermos exatamente o que é R e por que a etapa de instalação é um 
pré-requisito indispensável. Conforme exploramos no tópico anterior, R é tanto uma 
linguagem de programação quanto um ambiente de software livre voltado para a 
computação estatística e a criação de gráficos. Ela foi desenvolvida por estatísticos para 
estatísticos, mas sua flexibilidade e poder a tornaram uma ferramenta querida por uma 
vasta gama de profissionais e pesquisadores em diversas áreas, da bioinformática à 
econometria, do marketing digital à engenharia. R oferece um conjunto extenso de 
ferramentas para manipulação de dados, cálculo, modelagem e visualização, permitindo 
análises complexas e a geração de insights valiosos. 

Uma distinção importante a ser feita desde o início é entre R propriamente dito e o RStudio. 
Pense em R como o motor de um carro de corrida: é ele que contém toda a potência, a 
lógica e a capacidade de processamento para realizar as tarefas complexas. Por outro lado, 
o RStudio é como o painel de controle, o volante, os pedais e os assentos confortáveis 
desse mesmo carro. RStudio é um Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE, do inglês 
Integrated Development Environment) projetado especificamente para a linguagem R. 
Enquanto R pode ser usado diretamente através de uma interface de linha de comando 
básica, o RStudio oferece um ambiente muito mais rico, organizado e produtivo, com 
janelas para escrever e gerenciar seus scripts, visualizar gráficos, inspecionar variáveis, 
acessar a documentação e muito mais. Embora seja possível usar R sem RStudio, 
especialmente para usuários avançados ou em ambientes de servidor, para o aprendizado e 
para a maioria das tarefas diárias de análise de dados, o RStudio é altamente recomendado 
e se tornou o padrão de fato para a maioria dos usuários de R. 

A necessidade de instalação de R (e subsequentemente do RStudio) decorre do fato de que 
eles são softwares que rodam localmente em seu computador. Diferentemente de algumas 
ferramentas que operam exclusivamente na nuvem através de um navegador web, R 
processa os dados e executa os comandos diretamente na sua máquina. Isso oferece 
vantagens em termos de controle, privacidade (seus dados não precisam sair do seu 
ambiente) e, em muitos casos, performance para tarefas que não exigem o poder de 
clusters de computadores. A fonte oficial para baixar o R é o CRAN (Comprehensive R 
Archive Network), um conjunto de servidores espalhados pelo mundo que hospeda o 
software R, sua documentação e milhares de pacotes de extensão. Imagine que você está 



se preparando para cozinhar uma refeição sofisticada. R seria o conjunto de ingredientes 
brutos e as facas e panelas de alta qualidade (as ferramentas centrais e poderosas). O 
RStudio, por sua vez, seria a sua cozinha bem organizada, com uma bancada espaçosa, 
um livro de receitas à mão, e todos os utensílios dispostos de forma lógica para tornar o 
processo de preparo mais eficiente, agradável e menos propenso a erros. Sem instalar R, 
você não teria os ingredientes e ferramentas; sem RStudio (ou um IDE similar), você estaria 
trabalhando em condições menos ideais. Portanto, o primeiro passo prático em nossa 
jornada é trazer esses componentes essenciais para o nosso ambiente de trabalho. 

Passo a passo da instalação do R em diferentes sistemas operacionais 
(Windows, macOS, Linux) 

A instalação da linguagem R é um processo relativamente simples e direto, mas os passos 
exatos podem variar ligeiramente dependendo do seu sistema operacional. Abordaremos 
aqui o procedimento para as três plataformas mais comuns: Windows, macOS e Linux. Em 
todos os casos, o ponto de partida será o site oficial do CRAN (Comprehensive R Archive 
Network), acessível em https://cran.r-project.org/. 

Instalando R no Windows: 

1.​ Acesse o CRAN: Abra seu navegador de internet e vá para 
https://cran.r-project.org/. 

2.​ Escolha o link de download para Windows: Na seção "Download and Install R", 
clique no link "Download R for Windows". 

3.​ Clique em "base": Na página seguinte, você verá links para diferentes 
componentes. Para uma primeira instalação, você precisará do sistema R base. 
Clique no link "base" ou, alternativamente, no link destacado como "install R for the 
first time". 

4.​ Baixe o instalador: Clique no link de download que geralmente se parece com 
"Download R-X.Y.Z for Windows" (onde X.Y.Z representa a versão mais recente de 
R). Isso fará o download de um arquivo executável (com extensão .exe). 

5.​ Execute o instalador: Após o download ser concluído, localize o arquivo .exe 
(geralmente na sua pasta de "Downloads") e dê um duplo clique para executá-lo. O 
sistema pode pedir permissão de administrador para prosseguir. 

6.​ Siga as instruções do assistente de instalação: 
○​ Seleção de idioma: Escolha o idioma para o processo de instalação (isso 

não afeta o idioma da linguagem R em si, apenas do instalador). 
○​ Informações da licença: Leia e aceite os termos da GNU General Public 

License. 
○​ Diretório de instalação: Você pode manter o diretório de instalação padrão 

(geralmente algo como C:\Program Files\R\R-X.Y.Z) ou escolher outro 
local. Para a maioria dos usuários, o padrão é adequado. 

○​ Componentes de instalação: Você pode escolher entre uma instalação 
completa ou personalizada. A opção "User installation" ou "Full installation" 
(padrão) geralmente inclui os componentes principais (R core files), versões 
de 32-bit e 64-bit (se aplicável ao seu sistema) e arquivos de mensagens 
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traduzidas. Para sistemas modernos de 64-bit, você pode optar por instalar 
apenas os arquivos de 64-bit se essa opção for clara. 

○​ Opções de inicialização: Você pode decidir se quer que o instalador 
personalize as opções de inicialização. A opção padrão "No (accept 
defaults)" é geralmente a mais segura. 

○​ Pasta do Menu Iniciar: Escolha o nome da pasta que aparecerá no Menu 
Iniciar. 

○​ Tarefas adicionais: Você pode escolher criar um atalho na área de trabalho 
ou na barra de inicialização rápida, e associar arquivos .RData com R. 

7.​ Aguarde a conclusão da instalação: O assistente copiará os arquivos necessários 
para o seu computador. 

8.​ Finalize: Após a conclusão, clique em "Finish". 
9.​ Verifique a instalação: Você deve encontrar um ícone para o RGui (R Graphical 

User Interface) na sua área de trabalho (se você selecionou essa opção) ou no 
Menu Iniciar, dentro da pasta R. Ao abrir o RGui, você verá o console do R, 
indicando que a instalação foi bem-sucedida. Para um usuário Windows, imagine 
que você está instalando um novo software essencial, como um navegador de 
internet ou um editor de texto. O processo é muito similar: baixar um arquivo .exe, 
clicar em "Avançar" algumas vezes aceitando as opções padrão e, em poucos 
minutos, o software estará pronto para uso. 

Instalando R no macOS: 

1.​ Acesse o CRAN: Abra seu navegador e vá para https://cran.r-project.org/. 
2.​ Escolha o link de download para macOS: Na seção "Download and Install R", 

clique no link "Download R for macOS" ou "Download R for Mac OS X". 
3.​ Baixe o pacote de instalação: Você verá links para diferentes versões de R, 

geralmente indicando para quais versões do macOS e tipos de processador (Intel ou 
Apple Silicon - ARM64) são adequados. Escolha o arquivo .pkg mais recente que 
corresponda à sua configuração de sistema. Por exemplo, pode haver um 
R-X.Y.Z.pkg para processadores Intel e um R-X.Y.Z-arm64.pkg para Apple 
Silicon. 

4.​ Execute o instalador: Após o download, localize o arquivo .pkg (geralmente na 
pasta "Downloads") e dê um duplo clique para abri-lo. 

5.​ Siga as instruções do assistente de instalação: 
○​ O instalador do macOS é bastante intuitivo. Você será guiado por telas de 

introdução, licença, destino de instalação e tipo de instalação. 
○​ Leia e aceite a licença. 
○​ Selecione o disco de destino: Geralmente será o seu disco rígido principal. 
○​ Clique em "Instalar": Você pode precisar inserir a senha do seu usuário 

administrador para permitir a instalação. 
6.​ Aguarde a conclusão da instalação: O instalador copiará os arquivos necessários. 
7.​ Finalize: Após a conclusão, você pode fechar o instalador. O arquivo .pkg pode ser 

movido para o Lixo. 
8.​ Verifique a instalação: O aplicativo R (R.app) será instalado na sua pasta 

/Applications. Você pode abri-lo a partir do Launchpad ou da pasta Aplicações 
no Finder. Ao abrir, você verá o console do R. Para usuários de macOS, o processo 
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lembra a instalação da maioria dos outros aplicativos baixados da internet, 
geralmente envolvendo o download de um arquivo de pacote (.pkg) e seguir um 
assistente de instalação gráfico simples e direto, ou às vezes arrastando o ícone do 
aplicativo para a pasta "Aplicativos". 

Instalando R no Linux: 

A instalação de R no Linux geralmente é feita através do gerenciador de pacotes da sua 
distribuição. Os comandos exatos podem variar. 

●​ Para distribuições baseadas em Debian/Ubuntu: 
1.​ Abra o terminal. 
2.​ Atualize a lista de pacotes: sudo apt update 
3.​ Instale o R: sudo apt install r-base r-base-dev 

■​ O pacote r-base contém os componentes principais de R. 
■​ O pacote r-base-dev (ou similar) é recomendado se você planeja 

compilar pacotes R a partir do código-fonte ou desenvolver seus 
próprios pacotes. 

4.​ Opcional (para versões mais recentes): As versões de R nos repositórios 
padrão das distribuições Linux podem não ser as mais recentes. Para obter 
versões mais atuais, você pode precisar adicionar um repositório CRAN 
específico à sua lista de fontes de software. Instruções detalhadas para isso 
podem ser encontradas no CRAN, na seção "Download R for Linux", 
selecionando sua distribuição. Por exemplo, para Ubuntu, envolveria 
adicionar uma chave GPG e uma linha ao seu arquivo 
/etc/apt/sources.list ou criar um novo arquivo em 
/etc/apt/sources.list.d/. 

●​ Para distribuições baseadas em Fedora/RHEL/CentOS: 
1.​ Abra o terminal. 
2.​ Instale o R usando dnf (Fedora) ou yum (RHEL/CentOS mais antigos): 

■​ Para Fedora: sudo dnf install R 
■​ Para RHEL/CentOS: sudo yum install R 

3.​ Opcional (para versões mais recentes): Similar ao Ubuntu, você pode 
precisar habilitar repositórios adicionais (como o EPEL - Extra Packages for 
Enterprise Linux) ou configurar um repositório CRAN para obter as versões 
mais recentes de R. 

●​ Verifique a instalação (todas as distribuições Linux): Após a instalação, abra um 
terminal e digite R (em maiúsculo) e pressione Enter. Isso deve iniciar o console do 
R, exibindo a versão e outras informações. Para sair do console R no terminal, digite 
q() e pressione Enter. Usuários Linux se sentirão em casa, pois a instalação via 
terminal com um gerenciador de pacotes como apt ou dnf é um procedimento 
padrão, eficiente e rápido para obter e manter a maioria dos softwares. 

Dicas e possíveis problemas: 



●​ Direitos de administrador: Na maioria dos sistemas, você precisará de direitos de 
administrador para instalar R, pois ele geralmente é instalado em diretórios de 
sistema. 

●​ Conexão com a internet: É necessária uma conexão estável com a internet para 
baixar os arquivos de instalação do CRAN. 

●​ Firewall/Antivírus: Em raras ocasiões, configurações de firewall ou antivírus podem 
interferir no download ou na instalação. Se encontrar problemas, tente desabilitá-los 
temporariamente (com cautela). 

Com R instalado com sucesso no seu sistema, o próximo passo é instalar o RStudio, que 
fornecerá um ambiente muito mais amigável e produtivo para trabalhar com R. 

Conhecendo o RStudio: Seu cockpit para análise de dados com R 

Após ter a linguagem R devidamente instalada em seu computador, o próximo passo 
fundamental para uma experiência de desenvolvimento e análise de dados produtiva e 
agradável é a instalação e familiarização com o RStudio. Como mencionamos 
anteriormente, RStudio é um Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE) que foi criado 
especificamente para a linguagem R. Mas o que exatamente é um IDE e por que ele é tão 
recomendado? Um IDE é um software que consolida diversas ferramentas úteis para o 
desenvolvimento de outros softwares (ou, no nosso caso, para a escrita de scripts de 
análise de dados) em uma única interface gráfica. Em vez de ter janelas separadas para um 
editor de texto, um console para executar comandos, um visualizador de arquivos e um 
leitor de documentação, o IDE integra tudo isso de forma coesa e inteligente. Para R, o 
RStudio é, de longe, o IDE mais popular e amplamente utilizado, tanto por iniciantes quanto 
por profissionais experientes, devido à sua interface intuitiva, seus recursos poderosos e 
seu foco em aumentar a produtividade do usuário. 

Para baixar o RStudio, você deve visitar o site oficial da Posit (a empresa que desenvolve o 
RStudio, anteriormente conhecida como RStudio, PBC), que é https://posit.co/. No site, 
procure pela seção de downloads do RStudio Desktop. Existem diferentes versões do 
RStudio, incluindo versões comerciais com funcionalidades avançadas para empresas, mas 
a versão RStudio Desktop Open Source (gratuita) é extremamente completa e 
perfeitamente adequada para a grande maioria dos usuários, incluindo nós neste curso. 
Certifique-se de baixar a versão correta para o seu sistema operacional (Windows, macOS 
ou Linux). O processo de instalação do RStudio é similar à instalação de outros softwares: 
baixe o arquivo instalador e siga as instruções na tela. É importante que R já esteja 
instalado no seu sistema antes de você instalar o RStudio, pois o RStudio precisa localizar 
uma instalação válida de R para funcionar corretamente. 

Ao abrir o RStudio pela primeira vez, você será apresentado a uma interface que, por 
padrão, é dividida em quatro painéis principais. Essa organização pode parecer um pouco 
intimidante no início, mas você rapidamente perceberá como cada painel tem um propósito 
claro e contribui para um fluxo de trabalho eficiente. Pense no RStudio como o painel de 
controle de uma nave espacial pronta para explorar o universo dos dados. 

1.​ Console (Geralmente no canto inferior esquerdo): Este é o seu canal de 
comunicação direto com o motor R. Aqui você pode digitar comandos R e vê-los 
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executados imediatamente, recebendo os resultados ou mensagens de erro 
diretamente abaixo do comando. É ótimo para testes rápidos, cálculos simples ou 
para executar linhas de código isoladas. É o "controle manual" da sua nave. 

2.​ Source Editor / Script (Geralmente no canto superior esquerdo): Este é, talvez, 
o painel mais importante para trabalhos mais elaborados. Aqui é onde você 
escreverá e editará seus scripts R (arquivos com extensão .R). Um script é uma 
sequência de comandos R que podem ser salvos, reutilizados e compartilhados. É 
onde você planeja sua rota, escreve as instruções detalhadas para sua jornada 
analítica. Este painel também possui recursos como destaque de sintaxe (cores 
diferentes para diferentes partes do código, facilitando a leitura), autocompletar 
código e ferramentas de depuração. Se nenhum script estiver aberto, este painel 
pode não estar visível ou pode mostrar outras abas, como a do terminal do sistema. 

3.​ Environment / History / Connections / Tutorial Pane (Geralmente no canto 
superior direito): Este painel multifuncional oferece várias abas úteis: 

○​ Environment (Ambiente): Mostra todos os objetos (como variáveis, 
conjuntos de dados, funções) que você criou ou carregou na sua sessão R 
atual. Você pode ver o nome do objeto, seu tipo e um resumo do seu 
conteúdo. São seus "instrumentos e recursos" disponíveis. 

○​ History (Histórico): Mantém um registro dos comandos que você executou 
anteriormente no console. Isso é útil para lembrar ou reutilizar comandos 
sem precisar digitá-los novamente. 

○​ Connections (Conexões): Permite gerenciar conexões com bancos de 
dados e outras fontes de dados externas. 

○​ Tutorial: Alguns pacotes R vêm com tutoriais interativos que podem ser 
executados dentro do RStudio, e esta aba os exibe. 

4.​ Files / Plots / Packages / Help / Viewer Pane (Geralmente no canto inferior 
direito): Outro painel multifuncional essencial: 

○​ Files (Arquivos): Funciona como um navegador de arquivos, permitindo que 
você navegue pelas pastas do seu computador, abra arquivos, crie novas 
pastas, etc., diretamente de dentro do RStudio. 

○​ Plots (Gráficos): Quando você cria um gráfico em R, ele aparecerá nesta 
aba. Você pode visualizar, redimensionar, exportar e navegar pelo histórico 
de gráficos gerados. É a "janela de visualização" da sua nave, mostrando as 
paisagens que você descobre. 

○​ Packages (Pacotes): Lista todos os pacotes R instalados no seu sistema. 
Você pode carregar pacotes na sua sessão R atual (marcando a caixa ao 
lado do nome do pacote), descarregá-los, instalar novos pacotes do CRAN 
ou de arquivos locais, e atualizar pacotes existentes. 

○​ Help (Ajuda): Exibe a documentação oficial de R para funções e pacotes. 
Quando você solicita ajuda sobre uma função (por exemplo, digitando ?mean 
no console), a página de ajuda aparece aqui. 

○​ Viewer (Visualizador): Usado para exibir conteúdo web local, como 
visualizações interativas de pacotes como dygraphs ou relatórios gerados 
com R Markdown. 

O RStudio é altamente personalizável. Você pode alterar a aparência (tema de cores, 
tamanho da fonte) através do menu Tools > Global Options > Appearance e até 



mesmo reorganizar a disposição dos painéis em Tools > Global Options > Pane 
Layout para adequá-los ao seu gosto e ao tamanho da sua tela. Dedique algum tempo 
para explorar a interface, clicar nos menus e familiarizar-se com a localização de cada 
funcionalidade. Dominar o RStudio é um passo crucial para se tornar um usuário proficiente 
e produtivo de R. 

Seus primeiros comandos na console do R: Interagindo com a 
linguagem 

Com o R e o RStudio devidamente instalados e a interface do RStudio à sua frente, é hora 
de dar os primeiros passos práticos e interagir diretamente com a linguagem R através do 
painel "Console". O console é o seu canal de comunicação imediata com o interpretador R. 
Você digita um comando, pressiona Enter, e R processa esse comando, exibindo o 
resultado (se houver) ou uma mensagem de erro logo abaixo. 

R como uma calculadora sofisticada: A forma mais simples de começar a usar R é como 
uma calculadora. Você pode realizar operações aritméticas básicas diretamente no console. 

●​ Adição: Digite 2 + 2 e pressione Enter. R responderá com [1] 4. O [1] antes do 
resultado indica que o resultado é um vetor e o número exibido é o primeiro 
elemento desse vetor. 

●​ Subtração: Tente 10 - 3.5. Resultado: [1] 6.5. 
●​ Multiplicação: Use o asterisco *. Por exemplo, 7 * 6. Resultado: [1] 42. 
●​ Divisão: Use a barra /. Por exemplo, 100 / 4. Resultado: [1] 25. 
●​ Exponenciação (potência): Use o acento circunflexo ^ ou dois asteriscos **. Por 

exemplo, 2^10 (dois elevado à décima potência). Resultado: [1] 1024. Tente 
também 3**3. Resultado: [1] 27. 

●​ Módulo (resto da divisão): Use %%. Por exemplo, 10 %% 3 (o resto da divisão de 
10 por 3). Resultado: [1] 1. 

●​ Divisão inteira: Use %/%. Por exemplo, 10 %/% 3 (a parte inteira da divisão de 10 
por 3). Resultado: [1] 3. 

R respeita a ordem usual das operações matemáticas (PEMDAS/BODMAS: Parênteses, 
Expoentes, Multiplicação e Divisão da esquerda para a direita, Adição e Subtração da 
esquerda para a direita). Para controlar a ordem, use parênteses. Por exemplo, (5 + 3) * 
2 resultará em [1] 16, enquanto 5 + 3 * 2 resultará em [1] 11. 

Usando funções matemáticas básicas: R possui uma vasta biblioteca de funções 
matemáticas embutidas. Uma função em R (e na programação em geral) é um bloco de 
código nomeado que realiza uma tarefa específica. Para usar uma função, você digita seu 
nome seguido de parênteses (). Dentro dos parênteses, você fornece os "argumentos" da 
função, que são os valores com os quais a função vai trabalhar. 

●​ Raiz quadrada: A função sqrt(). Exemplo: sqrt(16). Resultado: [1] 4. 
●​ Logaritmo natural (base e): A função log(). Exemplo: log(10). Resultado: [1] 

2.302585. 



●​ Logaritmo base 10: A função log10(). Exemplo: log10(100). Resultado: [1] 2. 
●​ Exponencial (e elevado a uma potência): A função exp(). Exemplo: exp(1). 

Resultado: [1] 2.718282 (o valor de e). 
●​ Valor absoluto: A função abs(). Exemplo: abs(-5). Resultado: [1] 5. 
●​ Arredondamento: A função round(). Ela pode receber um segundo argumento 

para especificar o número de casas decimais. Exemplo: round(3.14159) resulta 
em [1] 3. Já round(3.14159, 2) resulta em [1] 3.14. 

●​ Arredondar para baixo (piso): A função floor(). Exemplo: floor(3.9). 
Resultado: [1] 3. 

●​ Arredondar para cima (teto): A função ceiling(). Exemplo: ceiling(3.1). 
Resultado: [1] 4. 

Criando suas primeiras variáveis (objetos): Em R, você pode armazenar valores em 
"variáveis" ou, mais precisamente, "objetos". Isso permite que você guarde resultados de 
cálculos ou dados para uso posterior. O operador de atribuição mais comum e preferido 
pela comunidade R é <- (um sinal de menor seguido por um hífen). O sinal de igual = 
também pode ser usado para atribuição, mas <- é mais distintamente R e evita 
ambiguidades, já que = também é usado para passar argumentos para funções. 

●​ Para criar uma variável chamada meu_numero e atribuir a ela o valor 10, digite: 
meu_numero <- 10 

●​ Para criar uma variável resultado que armazena o produto de meu_numero por 5: 
resultado <- meu_numero * 5 

●​ Você também pode armazenar texto (chamado de "character" ou "string" em R). O 
texto deve estar entre aspas (simples ' ' ou duplas " "): texto_exemplo <- 
"Olá, R!" 

Regras para nomes de variáveis: 

●​ Nomes de variáveis devem começar com uma letra. Podem também começar com 
um ponto . desde que não seja seguido por um número. 

●​ Podem conter letras, números, pontos . e underscores _. 
●​ R é case-sensitive, o que significa que minhaVariavel é diferente de 

minhavariavel e de MinhaVariavel. 
●​ Evite usar nomes de funções existentes (como c, mean, list) como nomes de 

variáveis, pois isso pode causar confusão ou erros. 

Visualizando o conteúdo de variáveis: Para ver o valor armazenado em uma variável, 
simplesmente digite o nome da variável no console e pressione Enter. 

●​ meu_numero (Resultado: [1] 10) 
●​ resultado (Resultado: [1] 50) 
●​ texto_exemplo (Resultado: [1] "Olá, R!") 

Você também pode usar a função print(): 



●​ print(meu_numero) (Resultado: [1] 10) 

Estes são seus primeiros passos. Experimente diferentes cálculos, crie suas próprias 
variáveis e familiarize-se com a interação básica no console. Imagine que você está 
aprendendo um novo idioma; o console do R é onde você pratica suas primeiras palavras e 
frases, recebendo feedback instantâneo. É um ambiente seguro para experimentar e 
cometer erros, que são parte essencial do aprendizado. 

Entendendo os tipos de dados básicos em R (numeric, character, 
logical) 

Ao trabalhar com R, os dados que você manipula pertencem a diferentes "tipos" ou 
"classes". Compreender os tipos de dados básicos é fundamental, pois o tipo de um objeto 
determina como ele se comporta e quais operações podem ser realizadas com ele. R é uma 
linguagem dinamicamente tipada, o que significa que você geralmente não precisa declarar 
explicitamente o tipo de uma variável; R infere o tipo a partir do valor que você atribui a ela. 
Os tipos de dados mais elementares e frequentemente encontrados são numeric 
(numérico), character (texto) e logical (lógico). 

1. Numeric (Numérico): Este tipo de dado é usado para representar números, tanto inteiros 
quanto números com casas decimais (também conhecidos como números de ponto 
flutuante). 

●​ Exemplos: 
○​ idade <- 30 (um número inteiro, mas R o armazena como numérico por 

padrão) 
○​ pi_aproximado <- 3.14159 (um número decimal) 
○​ saldo_bancario <- -150.75 (números negativos também são 

numéricos) 

Existem alguns valores numéricos especiais em R: 

●​ Inf: Representa infinito positivo (por exemplo, resultado de 1/0). 
●​ -Inf: Representa infinito negativo (por exemplo, resultado de -1/0). 
●​ NaN: Significa "Not a Number" (Não é um Número). É o resultado de operações 

matematicamente indefinidas, como 0/0 ou Inf - Inf. 
○​ Considere o cálculo da velocidade média. Se a distância percorrida foi de 

100 km e o tempo foi 0 horas, 100/0 resultaria em Inf, indicando uma 
velocidade infinitamente grande. Se você tentasse calcular 0/0, o resultado 
seria NaN. 

2. Character (Caractere ou String): Este tipo de dado é usado para representar texto. 
Valores do tipo character são sempre delimitados por aspas, que podem ser simples (' 
') ou duplas (" "). A escolha entre aspas simples ou duplas é geralmente uma questão de 
preferência ou conveniência (por exemplo, se o seu texto já contém um tipo de aspas, você 
pode usar o outro para delimitar a string). 



●​ Exemplos: 
○​ nome_aluno <- "Alice Wonderland" 
○​ cidade <- 'Porto Alegre' 
○​ mensagem_erro <- "O arquivo 'dados.csv' não foi 

encontrado." (aqui, usar aspas duplas externamente permite usar aspas 
simples dentro da string) 

Uma função comum para trabalhar com strings é paste(), que concatena (une) múltiplas 
strings. 

●​ primeiro_nome <- "Carlos" 
●​ ultimo_nome <- "Drummond" 
●​ nome_completo <- paste(primeiro_nome, ultimo_nome) 

○​ nome_completo agora contém "Carlos Drummond". Por padrão, 
paste() insere um espaço entre os elementos concatenados. 

3. Logical (Lógico ou Booleano): Este tipo de dado representa valores de verdade: TRUE 
(verdadeiro) ou FALSE (falso). É crucial notar que em R, esses valores devem ser escritos 
em letras maiúsculas. 

●​ Exemplos: 
○​ usuario_ativo <- TRUE 
○​ compra_aprovada <- FALSE 

Valores lógicos são frequentemente o resultado de comparações: 

●​ == (igual a): 5 == 5 (resulta em TRUE), "R" == "r" (resulta em FALSE, pois R é 
case-sensitive) 

●​ != (diferente de): 5 != 3 (resulta em TRUE) 
●​ > (maior que): 10 > 20 (resulta em FALSE) 
●​ < (menor que): 10 < 20 (resulta em TRUE) 
●​ >= (maior ou igual a): 7 >= 7 (resulta em TRUE) 
●​ <= (menor ou igual a): 7 <= 6 (resulta em FALSE) 

Operadores lógicos podem combinar múltiplas expressões lógicas: 

●​ & (E lógico - "AND"): Ambas as condições devem ser verdadeiras. (5 > 3) & (10 
< 20) resulta em TRUE. 

●​ | (OU lógico - "OR"): Pelo menos uma das condições deve ser verdadeira. (5 < 3) 
| (10 < 20) resulta em TRUE. 

●​ ! (NÃO lógico - "NOT"): Inverte o valor lógico. !(5 < 3) resulta em TRUE (porque 5 
< 3 é FALSE, e !FALSE é TRUE). 

Cuidado: R também permite as abreviações T para TRUE e F para FALSE. No entanto, é 
uma prática fortemente desaconselhada usar T e F em seus scripts, pois T e F podem ser 



sobrescritos como variáveis (T <- 10 é um código válido, embora péssimo!), enquanto 
TRUE e FALSE são palavras reservadas e não podem ter seus significados alterados. 
Imagine que TRUE e FALSE são selos de qualidade oficiais, enquanto T e F são apelidos 
que podem ser confundidos. 

Verificando o tipo de um objeto: Você pode usar funções para descobrir o tipo de um 
objeto em R. As mais comuns são class() e typeof(). 

●​ class(idade) retornaria "numeric" 
●​ class(nome_aluno) retornaria "character" 
●​ class(usuario_ativo) retornaria "logical" 

A função typeof() fornece uma visão mais de baixo nível do tipo de armazenamento 
interno. Para os tipos básicos que vimos: 

●​ typeof(idade) geralmente retorna "double" (double-precision, um tipo de 
numérico que permite decimais). Se você explicitamente criar um inteiro com L (ex: 
meu_inteiro <- 30L), typeof(meu_inteiro) retornaria "integer". 

●​ typeof(nome_aluno) retorna "character". 
●​ typeof(usuario_ativo) retorna "logical". 

Para o nosso curso introdutório, a função class() será geralmente suficiente para 
entender o tipo de dado com o qual estamos lidando. Compreender esses tipos básicos é 
como aprender o alfabeto antes de formar palavras e frases; eles são os blocos de 
construção para estruturas de dados mais complexas que exploraremos em breve, como os 
vetores. 

Trabalhando com vetores: A estrutura de dados fundamental 

Depois de nos familiarizarmos com os tipos de dados básicos (numeric, character, 
logical), o próximo passo natural em R é aprender sobre vetores. O vetor é a estrutura de 
dados mais fundamental e simples em R. Pense em um vetor como uma sequência 
ordenada de elementos onde todos os elementos devem ser do mesmo tipo básico. Você 
pode ter um vetor de números, um vetor de textos (strings) ou um vetor de valores lógicos, 
mas não pode ter um vetor que misture diretamente um número e um texto sem que ocorra 
uma conversão (coerção) para um tipo comum. 

Criando vetores: A maneira mais comum de criar um vetor em R é usando a função c(), 
que significa "combine" ou "concatenate" (combinar ou concatenar). 

●​ Vetor numérico: idades_alunos <- c(22, 25, 21, 28, 25, 30) 
alturas_metros <- c(1.75, 1.62, 1.80, 1.70) 

●​ Vetor de caracteres (strings): nomes_frutas <- c("maçã", "banana", 
"laranja", "uva") dias_semana <- c("segunda", "terça", 
"quarta", "quinta", "sexta") 



●​ Vetor lógico: respostas_sim_nao <- c(TRUE, FALSE, TRUE, TRUE, 
FALSE) sensores_ativos <- c(TRUE, TRUE, FALSE, TRUE) 

Até mesmo um único valor em R, como x <- 5, é, na verdade, um vetor de comprimento 
1. 

Operações vetorizadas: Uma das grandes vantagens e características poderosas de R é 
que muitas operações são "vetorizadas". Isso significa que operações aritméticas e funções 
podem ser aplicadas diretamente a vetores inteiros, e a operação será realizada elemento 
por elemento, sem a necessidade de escrever laços (loops) explícitos, como em algumas 
outras linguagens de programação. 

●​ Imagine que você tem um vetor de preços e quer adicionar um imposto de 10% a 
cada preço: precos_produtos <- c(10, 20, 30, 45, 60) 
precos_com_imposto <- precos_produtos * 1.10 O resultado em 
precos_com_imposto será c(11.0, 22.0, 33.0, 49.5, 66.0). A 
multiplicação por 1.10 foi aplicada a cada elemento do vetor precos_produtos. 

●​ Se você tiver dois vetores do mesmo tamanho, pode realizar operações entre eles 
elemento a elemento: quantidades <- c(2, 3, 1, 5, 2) 
valor_total_item <- precos_produtos * quantidades 
valor_total_item será c(20, 60, 30, 225, 120). 

Muitas funções R também são vetorizadas: numeros_negativos <- c(-1, -4, -9, 
-16) raizes_positivas <- sqrt(abs(numeros_negativos)) Aqui, abs() é 
aplicada a cada elemento de numeros_negativos, e então sqrt() é aplicada a cada 
elemento do resultado de abs(). 

Acessando elementos de um vetor (Indexação): Para acessar elementos específicos 
dentro de um vetor, você usa colchetes [] e um índice numérico. É crucial lembrar que, em 
R, a indexação começa em 1, não em 0 como em muitas outras linguagens de 
programação (Python, Java, C++). 

●​ idades_alunos <- c(22, 25, 21, 28, 25, 30) 
○​ Para pegar o primeiro elemento: idades_alunos[1] (Resultado: 22) 
○​ Para pegar o terceiro elemento: idades_alunos[3] (Resultado: 21) 

●​ Você pode solicitar múltiplos elementos de uma vez, fornecendo um vetor de 
índices: 

○​ idades_alunos[c(1, 4)] (Pega o primeiro e o quarto elementos. 
Resultado: c(22, 28)) 

●​ Você pode usar índices negativos para excluir elementos: 
○​ idades_alunos[-1] (Pega todos os elementos, exceto o primeiro. 

Resultado: c(25, 21, 28, 25, 30)) 
○​ idades_alunos[-c(2, 3)] (Exclui o segundo e o terceiro elementos) 

●​ Você pode usar um vetor lógico para selecionar elementos condicionalmente. O 
vetor lógico deve ter o mesmo comprimento que o vetor que você está indexando. 



○​ idades_alunos[c(TRUE, FALSE, TRUE, FALSE, FALSE, TRUE)] 
(Seleciona o 1º, 3º e 6º elementos) 

○​ Mais comumente, o vetor lógico é resultado de uma comparação com o 
próprio vetor: selecao_maiores_25 <- idades_alunos > 25 
selecao_maiores_25 será c(FALSE, FALSE, FALSE, TRUE, FALSE, 
TRUE) idades_alunos[selecao_maiores_25] (Resultado: c(28, 30)) 
Ou, de forma mais concisa: idades_alunos[idades_alunos > 25] 

Funções úteis para vetores: 

●​ length(vetor): Retorna o número de elementos no vetor. 
length(nomes_frutas) (Resultado: 4) 

●​ sum(vetor_numerico): Soma todos os elementos de um vetor numérico. 
sum(precos_produtos) (Resultado: 165) 

●​ mean(vetor_numerico): Calcula a média dos elementos. 
mean(idades_alunos) 

●​ min(vetor_numerico): Encontra o menor valor. 
●​ max(vetor_numerico): Encontra o maior valor. 
●​ summary(vetor): Fornece um resumo estatístico (mínimo, 1º quartil, mediana, 

média, 3º quartil, máximo para vetores numéricos; contagem de ocorrências para 
vetores de caracteres ou fatores). summary(idades_alunos) 

●​ sort(vetor): Retorna uma nova versão do vetor com os elementos ordenados. 
sort(idades_alunos) (Ordena do menor para o maior) sort(nomes_frutas) 
(Ordena alfabeticamente) 

Coerção de Tipos em Vetores: Como mencionado, todos os elementos de um vetor 
devem ser do mesmo tipo. Se você tentar criar um vetor com tipos mistos usando c(), R 
tentará "coagir" (converter) os elementos para um tipo comum que possa representar todos 
eles. A regra de coerção geralmente segue esta hierarquia: logical -> integer -> 
numeric -> character. Ou seja, o tipo mais flexível (geralmente character) 
prevalecerá. 

●​ vetor_misto1 <- c(1, TRUE, FALSE) 
○​ TRUE é convertido para 1, FALSE para 0. vetor_misto1 será c(1, 1, 0) 

e sua classe será numeric (ou integer se todos os números forem 
inteiros). 

●​ vetor_misto2 <- c(10.5, "texto", TRUE) 
○​ Tanto o número 10.5 quanto o lógico TRUE serão convertidos para strings. 
○​ vetor_misto2 será c("10.5", "texto", "TRUE") e sua classe será 

character. 

Imagine um organizador de brinquedos: se você tem uma caixa para "carrinhos", outra para 
"bonecas" e outra para "livros", um vetor é como uma dessas caixas específicas. Se você 
tentar colocar uma boneca na caixa de carrinhos, ou ela não entra, ou você tem que 
transformá-la em algo que se pareça com um carrinho (coerção). Em R, a coerção 



geralmente significa transformar tudo no tipo mais geral (texto) para evitar perda de 
informação, embora isso possa não ser o que você desejava. É importante estar ciente 
disso para evitar surpresas em suas análises. 

Os vetores são a espinha dorsal de muitas operações em R. Dominá-los é o primeiro 
grande passo para se tornar proficiente na linguagem e realizar análises de dados eficazes. 

Scripts R (.R): Escrevendo e salvando seu trabalho para o futuro 

Embora o console do RStudio seja excelente para experimentação rápida e execução de 
comandos isolados, ele não é ideal para trabalhos mais complexos ou análises que você 
precisará refazer, modificar ou compartilhar. Quando você fecha o RStudio, os comandos 
digitados diretamente no console e os objetos criados na sessão podem ser perdidos, a 
menos que você salve o workspace (ambiente de trabalho), o que nem sempre é a melhor 
prática para reprodutibilidade. A solução para isso é usar scripts R. Um script R é um 
arquivo de texto simples, geralmente com a extensão .R, que contém uma sequência de 
comandos R. 

Por que usar scripts? 

●​ Reprodutibilidade: Um script é um registro exato de todas as etapas da sua 
análise. Qualquer pessoa (incluindo você no futuro) pode executar o script e obter os 
mesmos resultados, desde que tenha os mesmos dados de entrada. Imagine um 
cientista publicando um estudo; ao compartilhar o script R, outros podem verificar e 
replicar seus achados. 

●​ Reusabilidade: Se você realiza uma análise semelhante repetidamente (por 
exemplo, um relatório mensal), pode reutilizar e adaptar um script existente em vez 
de redigitar tudo no console. 

●​ Documentação e Organização: Scripts permitem que você organize seu código de 
forma lógica e adicione comentários para explicar o que cada parte faz. Isso torna 
seu trabalho mais compreensível para você e para outros. 

●​ Análises Complexas: Para análises que envolvem muitas etapas, manipulação de 
dados, criação de múltiplos gráficos e modelos, é praticamente impossível gerenciar 
tudo apenas no console. Um script fornece a estrutura necessária. 

●​ Compartilhamento e Colaboração: É muito mais fácil compartilhar um arquivo .R 
com colegas do que uma transcrição de comandos do console. 

Criando e trabalhando com scripts no RStudio: 

1.​ Criar um novo script: 
○​ No menu do RStudio, vá em File > New File > R Script. 
○​ Ou use o atalho de teclado: Ctrl+Shift+N (Windows/Linux) ou 

Cmd+Shift+N (macOS). 
○​ Isso abrirá um novo painel (ou uma nova aba no painel do Editor de Código, 

geralmente no canto superior esquerdo) com um editor de texto em branco. 

Escrevendo comandos no script: Digite seus comandos R no editor, um por linha ou 
múltiplos comandos na mesma linha separados por ponto e vírgula (;), embora um 



comando por linha seja mais legível.​
R​
# Meu primeiro script R 
# Autor: Seu Nome 
# Data: 2025-06-02 
 
# Carregando dados (exemplo hipotético) 
# dados_vendas <- read.csv("vendas_junho.csv") 
 
# Calculando algumas estatísticas 
x <- c(10, 15, 22, 18, 30) 
media_x <- mean(x) 
soma_x <- sum(x) 
 
# Exibindo os resultados 
print(paste("A média dos valores é:", media_x)) 
print(paste("A soma dos valores é:", soma_x)) 
 
# Criando um gráfico simples 
plot(x) 

2.​  
3.​ Adicionando comentários: Use o símbolo # para adicionar comentários. Tudo na 

linha após o # é ignorado pelo R e serve apenas para anotações humanas. 
Comentar seu código é uma prática crucial! Explique o que você está fazendo, por 
que está fazendo, ou qualquer coisa que ajude a entender o código. 

4.​ Executando código do script: Você tem várias opções para executar o código do 
seu script R no RStudio: 

○​ Executar a linha atual (ou seleção): Posicione o cursor na linha que deseja 
executar (ou selecione múltiplas linhas) e pressione Ctrl+Enter 
(Windows/Linux) ou Cmd+Enter (macOS). O comando será enviado para o 
console e executado. 

○​ Executar o script inteiro (Source): 
■​ Clique no botão "Source" no canto superior direito da barra de 

ferramentas do editor de scripts. 
■​ Ou pressione Ctrl+Shift+S (Windows/Linux) ou Cmd+Shift+S 

(macOS). Isso executará todos os comandos do script do início ao 
fim. 

■​ Você também pode digitar 
source("caminho/para/seu_script.R") no console, 
substituindo pelo caminho correto do seu arquivo. 

○​ Executar com Echo: O botão "Source with Echo" (ou Ctrl+Shift+Enter / 
Cmd+Shift+Enter) executa o script inteiro e também exibe cada comando 
no console antes do seu resultado, o que pode ser útil para depuração ou 
demonstração. 

5.​ Salvando seu script: 



○​ Vá em File > Save ou File > Save As.... 
○​ Ou use o atalho Ctrl+S (Windows/Linux) ou Cmd+S (macOS). 
○​ Dê um nome significativo ao seu arquivo e certifique-se de que ele tenha a 

extensão .R (por exemplo, minha_analise_inicial.R). Escolha uma 
pasta organizada para seus projetos. 

Imagine que você está escrevendo uma redação. O console do RStudio é como rabiscar 
ideias soltas em um bloco de notas – útil para rascunhos rápidos, mas desorganizado para 
o trabalho final. Um script R, por outro lado, é como digitar sua redação em um processador 
de texto. Você pode estruturar seus pensamentos (código), adicionar notas explicativas 
(comentários), salvar seu progresso, revisá-lo mais tarde, e ter um documento final polido e 
compreensível que pode ser facilmente compartilhado. Adotar o hábito de escrever scripts 
desde o início é um dos investimentos mais valiosos que você pode fazer para se tornar 
eficiente e eficaz com R. 

Obtendo ajuda em R: Seus primeiros socorros analíticos 

Mesmo os usuários mais experientes de R frequentemente precisam consultar a 
documentação para lembrar a sintaxe de uma função, entender seus argumentos ou 
explorar novas funcionalidades. Felizmente, R e RStudio vêm com um sistema de ajuda 
integrado robusto e há uma vasta quantidade de recursos online disponíveis. Saber como 
acessar e interpretar essa ajuda é uma habilidade essencial. 

Sistema de Ajuda Integrado no RStudio: 

1.​ Ajuda para uma função específica (? ou help()): Se você sabe o nome da 
função sobre a qual precisa de ajuda, pode usar o ponto de interrogação ? seguido 
pelo nome da função, ou a função help() com o nome da função como argumento 
(entre aspas ou não). 

○​ Exemplo: Para obter ajuda sobre a função mean (que calcula a média): 
?mean ou help(mean) ou help("mean") Ao executar um desses 
comandos no console, a página de ajuda para a função mean aparecerá no 
painel "Help" do RStudio (geralmente no canto inferior direito). 

2.​ Como ler uma página de ajuda de R: As páginas de ajuda em R geralmente 
seguem uma estrutura padronizada: 

○​ Nome da Função e Pacote: No topo, você verá o nome da função e o 
pacote ao qual ela pertence entre chaves (ex: mean {base}). Isso é útil 
para saber a origem da função. 

○​ Description (Descrição): Um breve resumo do que a função faz. 
○​ Usage (Uso): Mostra a sintaxe da função, incluindo todos os seus 

argumentos e seus valores padrão (se houver). Argumentos com valores 
padrão são opcionais. Por exemplo, para mean(x, trim = 0, na.rm = 
FALSE, ...): 

■​ x: O objeto (geralmente um vetor numérico) para o qual a média será 
calculada. 



■​ trim = 0: Argumento para aparar uma fração de observações de 
cada extremidade antes de calcular a média. O padrão é 0 (sem 
aparar). 

■​ na.rm = FALSE: Argumento lógico que indica se valores NA 
(ausentes) devem ser removidos antes do cálculo. O padrão é FALSE 
(não remover, o que resultará em NA se houver algum NA no vetor x). 

○​ Arguments (Argumentos): Uma descrição detalhada de cada argumento da 
função. 

○​ Details (Detalhes): Informações mais aprofundadas sobre como a função 
funciona, seus algoritmos, ou considerações especiais. 

○​ Value (Valor): Descreve o que a função retorna (o tipo de objeto e seu 
significado). 

○​ See Also (Veja Também): Links para funções relacionadas ou outras 
páginas de ajuda relevantes. 

○​ Examples (Exemplos): Uma seção crucial com exemplos práticos de como 
usar a função. Você pode copiar e colar esses exemplos diretamente no seu 
console ou script para vê-los em ação. 

3.​ Busca por palavra-chave (?? ou help.search()): Se você não sabe o nome 
exato da função, mas tem uma ideia do que quer fazer, pode usar dois pontos de 
interrogação ?? seguidos por uma palavra-chave (entre aspas), ou a função 
help.search() com a palavra-chave como argumento. 

○​ Exemplo: Se você quer encontrar funções relacionadas a "modelo linear": ?? 
"linear model" ou help.search("linear model") Isso buscará em 
toda a documentação dos pacotes instalados por ocorrências da sua 
palavra-chave e exibirá uma lista de funções e páginas de ajuda relevantes 
no painel "Help". 

4.​ Executando exemplos de documentação (example()): A função example() 
permite executar diretamente os exemplos fornecidos na seção "Examples" da 
página de ajuda de uma função. 

○​ Exemplo: Para rodar os exemplos da função mean: example(mean) Os 
comandos de exemplo e seus resultados serão exibidos no console. Esta é 
uma ótima maneira de entender rapidamente como uma função funciona na 
prática. 

5.​ Vignettes (Vinhetas): Muitos pacotes R vêm com "vignettes", que são documentos 
mais longos, em formato de tutorial, que descrevem a funcionalidade do pacote ou 
demonstram análises mais complexas usando suas funções. 

○​ Para listar todas as vignettes disponíveis nos seus pacotes instalados: 
browseVignettes() (abrirá uma página no seu navegador) 

○​ Para listar vignettes de um pacote específico (por exemplo, o pacote dplyr): 
browseVignettes(package = "dplyr") 

○​ Para abrir uma vignette específica: vignette("nome_da_vignette", 
package = "nome_do_pacote") 

Recursos de Ajuda Online: Além da ajuda integrada, a comunidade R oferece uma vasta 
gama de recursos online: 



●​ CRAN (cran.r-project.org): O site oficial, além de ser o local para download de R e 
pacotes, contém manuais oficiais de R em PDF (como "An Introduction to R") e links 
para outras documentações. 

●​ Stack Overflow (stackoverflow.com): Um site de perguntas e respostas 
extremamente popular para programadores. A tag [r] tem milhões de perguntas e 
respostas sobre R. Antes de perguntar, sempre pesquise se sua dúvida já foi 
respondida. 

●​ R-bloggers (r-bloggers.com): Um agregador de blogs sobre R, com tutoriais, 
notícias e exemplos de análises de dados de contribuidores de todo o mundo. 

●​ Documentação do RStudio (posit.co): O site da Posit (RStudio) tem excelente 
documentação sobre o IDE RStudio, bem como sobre pacotes populares como os 
do Tidyverse. 

●​ Livros e Cursos Online: Há inúmeros livros (muitos disponíveis online 
gratuitamente) e cursos dedicados a R. 

Imagine que você está aprendendo a cozinhar uma receita nova e complexa. A 
documentação do R é como o livro de receitas detalhado que explica cada ingrediente 
(argumento) e cada passo (lógica da função). Os exemplos são como as fotos do prato 
pronto e pequenas dicas de preparo. Se o livro de receitas não for suficiente, o Stack 
Overflow é como ligar para um chef amigo mais experiente para pedir um conselho. Saber 
onde procurar e como pedir ajuda são habilidades que acelerarão imensamente seu 
aprendizado e sua capacidade de resolver problemas de forma independente em R. Não 
tenha medo de usar a ajuda; ela está lá para isso! 

 

Estruturas de dados fundamentais em R: Vetores, 
matrizes, listas e data frames na prática 

Revisitando os vetores: A base de tudo e suas operações essenciais 

No tópico anterior, demos nossos primeiros passos com R, incluindo uma introdução aos 
vetores. Dada a sua importância fundamental – eles são os blocos de construção para 
estruturas mais complexas como matrizes e data frames – vale a pena revisitá-los e 
aprofundar nosso entendimento sobre suas operações e funcionalidades. Lembre-se que 
um vetor em R é uma sequência ordenada de elementos que devem ser, obrigatoriamente, 
do mesmo tipo básico: todos numéricos, todos caracteres (texto) ou todos lógicos. 

A criação de vetores, como vimos, é feita predominantemente com a função c() 
(combine/concatenate). Por exemplo, para criar um vetor com as temperaturas máximas 
registradas em uma semana, faríamos: temperaturas_max <- c(28, 30, 29, 31, 
32, 27, 29). Da mesma forma, um vetor com os nomes dos dias correspondentes seria: 
dias_semana <- c("Dom", "Seg", "Ter", "Qua", "Qui", "Sex", "Sab"). E 
um vetor lógico indicando se choveu ou não: choveu <- c(FALSE, FALSE, TRUE, 
FALSE, TRUE, FALSE, FALSE). 



As operações vetorizadas são um dos grandes trunfos de R. Imagine que as temperaturas 
que coletamos estão em Celsius e queremos convertê-las para Fahrenheit. A fórmula é 
(C×9/5)+32. Em R, podemos aplicar isso diretamente ao vetor: temperaturas_max_C <- 
c(20, 22, 19, 23, 25) temperaturas_max_F <- (temperaturas_max_C * 
9/5) + 32 O vetor temperaturas_max_F conterá automaticamente c(68.0, 71.6, 
66.2, 73.4, 77.0), sem a necessidade de iterar por cada valor individualmente. 
Considere um cenário onde você tem um vetor de salários e precisa calcular um bônus de 
5% para todos: salarios <- c(2500, 3200, 4500, 2800); bonus <- salarios 
* 0.05. 

A indexação, que começa em 1, permite acessar e manipular elementos específicos. 
Usando nossos vetores de exemplo: temperaturas_max <- c(28, 30, 29, 31, 
32, 27, 29) dias_semana <- c("Dom", "Seg", "Ter", "Qua", "Qui", 
"Sex", "Sab") 

●​ A temperatura de terça-feira: temperaturas_max[3] (resulta em 29). 
●​ Os dias úteis (segunda a sexta): dias_semana[2:6] (resulta em c("Seg", 

"Ter", "Qua", "Qui", "Sex")). 
●​ Suponha que você queira os dias em que a temperatura máxima foi superior a 30 

graus: indices_quentes <- temperaturas_max > 30 (resulta em c(FALSE, 
FALSE, FALSE, TRUE, TRUE, FALSE, FALSE)) dias_quentes <- 
dias_semana[indices_quentes] (resulta em c("Qua", "Qui")). 

Funções úteis como length(), sum(), mean(), min(), max(), sort() e summary() 
são aplicadas constantemente. 

●​ length(dias_semana) retorna 7. 
●​ mean(temperaturas_max) calcula a média das temperaturas. 
●​ summary(temperaturas_max) nos daria o mínimo, máximo, média, mediana e os 

quartis. 
●​ sort(temperaturas_max) retornaria as temperaturas em ordem crescente. Se 

quiséssemos em ordem decrescente, usaríamos sort(temperaturas_max, 
decreasing = TRUE). 

A coerção de tipos acontece quando tentamos misturar tipos em um vetor. Se você tem um 
vetor de respostas de uma pesquisa onde algumas são números e outras são texto como 
"Não sabe informar": respostas_idade <- c(25, 30, "Não sabe informar", 
42). R converterá todos os elementos para caracteres para manter a consistência, então 
respostas_idade será c("25", "30", "Não sabe informar", "42"). Isso é 
importante porque operações numéricas, como calcular a média, não funcionarão 
diretamente nesse vetor coagido. 

Vetores Nomeados: Podemos atribuir nomes aos elementos de um vetor, o que pode 
tornar o código mais legível e os resultados mais fáceis de interpretar. Isso pode ser feito 
durante a criação ou depois, usando a função names(). vendas_trimestre <- c(Q1 = 



2500, Q2 = 3100, Q3 = 2800, Q4 = 3500) Agora, além de 
vendas_trimestre[2], podemos acessar o valor do segundo trimestre por seu nome: 
vendas_trimestre["Q2"] (o resultado é 3100). Alternativamente: lucro_produto <- 
c(150, 220, 90) names(lucro_produto) <- c("ProdutoA", "ProdutoB", 
"ProdutoC") Agora, lucro_produto["ProdutoA"] retorna 150. 

Sequências e Repetições: R oferece funções convenientes para criar vetores com 
padrões: 

●​ Operador :: Cria sequências simples de inteiros. 1:5 gera c(1, 2, 3, 4, 5). 
5:1 gera c(5, 4, 3, 2, 1). 

●​ Função seq(): Mais flexível para criar sequências. 
○​ seq(from = 1, to = 10, by = 2) gera c(1, 3, 5, 7, 9). 
○​ seq(from = 0, to = 1, length.out = 5) gera um vetor de 5 

elementos igualmente espaçados entre 0 e 1: c(0.00, 0.25, 0.50, 
0.75, 1.00). 

○​ Imagine precisar de um vetor representando os anos de 2020 a 2025: anos 
<- seq(2020, 2025). 

●​ Função rep(): Repete elementos. 
○​ rep("A", times = 5) gera c("A", "A", "A", "A", "A"). 
○​ rep(c(1, 2, 3), times = 2) gera c(1, 2, 3, 1, 2, 3). 
○​ rep(c(1, 2, 3), each = 2) gera c(1, 1, 2, 2, 3, 3). 
○​ Considere um estudo onde 3 tratamentos (A, B, C) são aplicados a 10 

pacientes cada. Para criar um vetor com os identificadores de tratamento: 
tratamentos_pacientes <- rep(c("A", "B", "C"), each = 10). 

Dominar essas operações com vetores é crucial, pois elas formam a base para manipular 
as estruturas de dados mais complexas que veremos a seguir. Pense nos vetores como as 
frases simples de um idioma; antes de escrever um parágrafo (matriz) ou um capítulo (data 
frame), você precisa saber construir bem essas frases. 

Matrizes: Organizando dados bidimensionais homogêneos 

Enquanto os vetores são estruturas unidimensionais, as matrizes em R nos permitem 
organizar dados em um formato bidimensional, como uma tabela com linhas e colunas. A 
característica fundamental de uma matriz, assim como a de um vetor, é que todos os seus 
elementos devem ser do mesmo tipo básico (todos numéricos, todos caracteres ou todos 
lógicos). Se você tentar criar uma matriz com tipos mistos, ocorrerá a coerção para o tipo 
mais geral, geralmente caractere. 

Criação de Matrizes: A principal função para criar matrizes é matrix(). Seus argumentos 
mais importantes são: 

●​ data: Um vetor contendo os dados que preencherão a matriz. 
●​ nrow: O número desejado de linhas. 



●​ ncol: O número desejado de colunas. 
●​ byrow: Um valor lógico. Se TRUE, a matriz é preenchida linha por linha a partir do 

vetor data. Se FALSE (o padrão), ela é preenchida coluna por coluna. 
●​ dimnames: Uma lista opcional contendo dois vetores de caracteres: o primeiro para 

os nomes das linhas e o segundo para os nomes das colunas. 

Imagine que temos as notas de 3 alunos em 4 provas. Podemos organizar isso em uma 
matriz: dados_notas <- c(7, 8, 9, 6, # Notas do Aluno A 7, 8, 9, 10, # 
Notas do Aluno B 8, 5, 6, 7) # Notas do Aluno C 

notas_alunos <- matrix(data = dados_notas, nrow = 3, ncol = 4, byrow 
= TRUE) 

Se visualizarmos notas_alunos, veremos: 

    [,1] [,2] [,3] [,4] 
[1,]    7    8    9    6 
[2,]    7    8    9   10 
[3,]    8    5    6    7 
 

Aqui, a primeira linha ([1,]) contém as notas do primeiro aluno, a segunda linha ([2,]) do 
segundo, e assim por diante. Como byrow = TRUE, os dados c(7, 8, 9, 6) 
preencheram a primeira linha, e assim sucessivamente. 

Podemos adicionar nomes às dimensões: nomes_linhas <- c("AlunoA", "AlunoB", 
"AlunoC") nomes_colunas <- c("Prova1", "Prova2", "Prova3", "Prova4") 
notas_alunos_nomeadas <- matrix(data = dados_notas, nrow = 3, ncol = 
4, byrow = TRUE, dimnames = list(nomes_linhas, nomes_colunas)) 

Agora, notas_alunos_nomeadas aparecerá como: 

      Prova1 Prova2 Prova3 Prova4 
AlunoA      7      8      9      6 
AlunoB      7      8      9     10 
AlunoC      8      5      6      7 
 

Atributos de uma Matriz: 

●​ dim(minha_matriz): Retorna um vetor com o número de linhas e colunas. Ex: 
dim(notas_alunos_nomeadas) daria c(3, 4). 

●​ nrow(minha_matriz): Retorna o número de linhas. 
●​ ncol(minha_matriz): Retorna o número de colunas. 
●​ rownames(minha_matriz): Retorna ou atribui os nomes das linhas. 
●​ colnames(minha_matriz): Retorna ou atribui os nomes das colunas. 



Indexação de Matrizes: Para acessar elementos de uma matriz, usamos colchetes com 
dois índices, separados por vírgula: minha_matriz[indice_linha, indice_coluna]. 

●​ Nota do AlunoB na Prova3: notas_alunos_nomeadas["AlunoB", "Prova3"] 
(retorna 9). Ou, usando índices numéricos, se soubermos que AlunoB é a linha 2 e 
Prova3 é a coluna 3: notas_alunos_nomeadas[2, 3]. 

●​ Para obter todas as notas do AlunoA (a primeira linha inteira): 
notas_alunos_nomeadas["AlunoA", ] ou notas_alunos_nomeadas[1, ]. 
A vírgula sem nada após ela indica "todas as colunas". 

●​ Para obter todas as notas da Prova2 (a segunda coluna inteira): 
notas_alunos_nomeadas[, "Prova2"] ou notas_alunos_nomeadas[, 2]. 
A vírgula sem nada antes dela indica "todas as linhas". 

●​ Para obter as notas dos Alunos A e C nas Provas 1 e 4: 
notas_alunos_nomeadas[c("AlunoA", "AlunoC"), c("Prova1", 
"Prova4")]. 

Operações com Matrizes: 

●​ Operações aritméticas elemento a elemento: Se você tem duas matrizes de 
mesmas dimensões, pode somá-las, subtraí-las, etc., e a operação ocorrerá em 
cada par correspondente de elementos. Você também pode realizar operações com 
um escalar (um único número), que será aplicado a todos os elementos da matriz. 
matriz_bonus <- matrix(0.5, nrow = 3, ncol = 4) # Matriz onde 
cada elemento é 0.5 notas_com_bonus <- notas_alunos_nomeadas + 
matriz_bonus (soma 0.5 a cada nota) notas_dobradas <- 
notas_alunos_nomeadas * 2 (multiplica cada nota por 2) 

●​ Multiplicação de matrizes (álgebra linear): Usa-se o operador %*%. Isso requer 
que o número de colunas da primeira matriz seja igual ao número de linhas da 
segunda. matriz_A <- matrix(1:6, nrow = 2, ncol = 3) # Matriz 
2x3 matriz_B <- matrix(1:6, nrow = 3, ncol = 2) # Matriz 3x2 
produto_AB <- matriz_A %*% matriz_B # Resulta em uma matriz 
2x2 

●​ Funções aplicadas a matrizes: 
○​ t(minha_matriz): Retorna a transposta da matriz (linhas viram colunas e 

colunas viram linhas). 
○​ rowSums(minha_matriz): Retorna um vetor com a soma de cada linha. 
○​ colSums(minha_matriz): Retorna um vetor com a soma de cada coluna. 
○​ rowMeans(minha_matriz): Retorna um vetor com a média de cada linha. 

(Ex: média de cada aluno em notas_alunos_nomeadas). 
○​ colMeans(minha_matriz): Retorna um vetor com a média de cada 

coluna. (Ex: média de cada prova em notas_alunos_nomeadas). 

Adicionando/Removendo Linhas/Colunas: 



●​ rbind(matriz_existente, nova_linha_vetor_ou_matriz): Adiciona uma 
ou mais linhas. A nova linha deve ter o mesmo número de colunas que a matriz. 
notas_alunoD <- c(9, 8, 7, 9) notas_atualizadas <- 
rbind(notas_alunos_nomeadas, AlunoD = notas_alunoD) 

●​ cbind(matriz_existente, nova_coluna_vetor_ou_matriz): Adiciona 
uma ou mais colunas. A nova coluna deve ter o mesmo número de linhas. 
notas_trabalho <- c(8, 9, 7) notas_atualizadas_com_trabalho <- 
cbind(notas_alunos_nomeadas, Trabalho = notas_trabalho) (Se 
notas_alunos_nomeadas tiver nomes de linha, o RStudio pode reclamar se 
notas_trabalho não tiver nomes compatíveis ou se o número de elementos não 
corresponder exatamente) 

Cenário Prático: Imagine que você está monitorando a temperatura e a umidade em 
diferentes pontos de uma estufa a cada hora. Você poderia ter uma matriz onde cada linha 
representa um horário e cada coluna um sensor específico (ex: Sensor1_Temp, 
Sensor1_Umidade, Sensor2_Temp, etc.). Todos os dados seriam numéricos, tornando a 
matriz uma estrutura adequada. Outro exemplo seria uma imagem em tons de cinza, onde 
cada pixel tem um valor de intensidade, formando uma matriz de números. As matrizes são 
poderosas para dados homogêneos e operações matemáticas em lote, sendo a base de 
muitas análises estatísticas e de aprendizado de máquina. 

Listas: Agrupando diferentes tipos de objetos em uma coleção flexível 

Até agora, vimos vetores e matrizes, que exigem que todos os seus elementos sejam do 
mesmo tipo. No entanto, na prática, muitas vezes precisamos agrupar informações de tipos 
e estruturas variadas. É aqui que entram as listas. Uma lista em R é uma coleção ordenada 
de objetos, onde cada objeto (ou componente da lista) pode ser de um tipo completamente 
diferente. Uma lista pode conter vetores numéricos, vetores de caracteres, matrizes, outras 
listas, funções e praticamente qualquer outro tipo de objeto R. Essa flexibilidade torna as 
listas estruturas de dados incrivelmente versáteis. 

Criação de Listas: A função para criar listas é list(). Você simplesmente passa os 
objetos que deseja incluir na lista como argumentos, e pode nomear esses componentes 
para facilitar o acesso. 

Considere o exemplo de armazenar informações sobre um paciente: info_paciente <- 
list( nome = "João Carlos Pereira", idade = 42, cidade_origem = "Rio 
de Janeiro", historico_doencas = c("hipertensão", "asma leve"), # Um 
vetor de caracteres ultima_visita_datas = as.Date(c("2024-01-15", 
"2024-05-20")), # Um vetor de datas medicoes_recentes = 
matrix(c(130, 85, 99, 6.1), nrow = 2, byrow = TRUE, # Uma matriz 
dimnames = list(c("Pressão Arterial", "Glicemia Jejum"), c("Valor", 
"Unidade/Ref"))), contato_emergencia = list(nome_contato = "Maria 
Silva", telefone = "21-99999-8888") # Outra lista aninhada ) 

Neste exemplo, info_paciente é uma lista com 7 componentes: 



1.​ nome: um vetor de caracteres de comprimento 1. 
2.​ idade: um vetor numérico de comprimento 1. 
3.​ cidade_origem: um vetor de caracteres de comprimento 1. 
4.​ historico_doencas: um vetor de caracteres de comprimento 2. 
5.​ ultima_visita_datas: um vetor do tipo Date. 
6.​ medicoes_recentes: uma matriz 2x2. 
7.​ contato_emergencia: outra lista contendo dois componentes. 

Estrutura de uma Lista: A função str() (structure) é extremamente útil para visualizar a 
estrutura de listas complexas, mostrando cada componente, seu tipo e uma prévia do seu 
conteúdo. str(info_paciente) 

Indexação de Listas: Existem três formas principais de acessar componentes de uma lista: 

1.​ Colchetes simples []: Usar minha_lista[indice] (onde indice pode ser um 
número ou nome) retorna uma sub-lista contendo os componentes especificados. O 
resultado ainda é uma lista. 

○​ info_paciente[1] retorna uma lista contendo apenas o componente 
nome. 

○​ info_paciente[c("idade", "cidade_origem")] retorna uma lista 
com os componentes idade e cidade_origem. 

2.​ Colchetes duplos [[]]: Usar minha_lista[[indice]] (onde indice pode ser 
um número ou nome) acessa o conteúdo do componente especificado. O resultado 
é o próprio objeto armazenado naquele componente, não uma lista. 

○​ info_paciente[[1]] retorna o valor "João Carlos Pereira" (um 
vetor de caracteres). 

○​ info_paciente[["historico_doencas"]] retorna o vetor 
c("hipertensão", "asma leve"). 

○​ Para acessar um elemento dentro de um componente que é um vetor ou 
matriz, você pode encadear a indexação: 
info_paciente[["historico_doencas"]][1] retorna 
"hipertensão". 

○​ info_paciente[["medicoes_recentes"]][1, 1] retorna o valor 130 
da matriz. 

3.​ Sinal de dólar $: Usar minha_lista$nome_componente é uma forma 
conveniente e muito comum de acessar o conteúdo de um componente nomeado. É 
equivalente a minha_lista[["nome_componente"]]. 

○​ info_paciente$nome retorna "João Carlos Pereira". 
○​ info_paciente$idade retorna 42. 
○​ info_paciente$contato_emergencia$telefone retorna 

"21-99999-8888". 

Modificando Listas: 



●​ Adicionando novos componentes: info_paciente$plano_saude <- "Plano 
X Top" ou info_paciente[["proxima_consulta"]] <- 
as.Date("2025-08-01") 

●​ Modificando componentes existentes: info_paciente$idade <- 43 
●​ Removendo componentes: Atribua NULL ao componente. 

info_paciente$cidade_origem <- NULL (o componente cidade_origem é 
removido da lista). 

Funções Úteis para Listas: 

●​ length(minha_lista): Retorna o número de componentes de primeiro nível na 
lista. 

●​ names(minha_lista): Retorna um vetor de caracteres com os nomes dos 
componentes. 

●​ lapply(X, FUN, ...): "List apply". Aplica uma função FUN a cada componente 
da lista X e retorna uma nova lista contendo os resultados. 

○​ Suponha que temos uma lista de vetores numéricos: lista_numeros <- 
list(a = 1:5, b = 10:15, c = 20:22) 

○​ lapply(lista_numeros, mean) retornará uma lista onde cada 
componente é a média do vetor correspondente da lista original. 

●​ sapply(X, FUN, ..., simplify = TRUE, USE.NAMES = TRUE): "Simplified 
apply". Similar a lapply, mas tenta simplificar o resultado para um vetor ou matriz, 
se possível. Se a função aplicada a cada componente retornar um único valor, 
sapply provavelmente retornará um vetor. Se retornar vetores de mesmo 
comprimento, sapply pode retornar uma matriz. 

○​ sapply(lista_numeros, mean) provavelmente retornará um vetor 
numérico nomeado com as médias. 

○​ sapply(lista_numeros, range) (a função range retorna um vetor com 
mínimo e máximo) provavelmente retornará uma matriz com 2 linhas (min, 
max) e 3 colunas (a, b, c). 

Cenário Prático: As listas são onipresentes em R, especialmente como o formato de saída 
de muitas funções de modelagem estatística. Por exemplo, quando você ajusta um modelo 
de regressão linear usando a função lm(), o objeto retornado é uma lista complexa 
contendo os coeficientes do modelo, resíduos, valores ajustados, informações sobre os 
dados, e muito mais. Cada um desses itens pode ser acessado usando $ ou [[]]. Outro 
uso é para armazenar configurações de um programa ou simulação, onde diferentes 
parâmetros podem ser de tipos variados (números, textos, valores lógicos). Imagine um 
aplicativo que precisa guardar as preferências de um usuário: idioma (texto), receber 
notificações (lógico), último login (data), histórico de compras (uma lista de transações). 
Tudo isso pode ser elegantemente organizado em uma lista. 

Data Frames: A estrutura tabular essencial para análise de dados 



Chegamos agora à estrutura de dados que será, provavelmente, a mais utilizada em suas 
análises de dados com R: o data frame. Um data frame é a representação em R de uma 
tabela de dados, muito similar a uma planilha do Excel ou uma tabela em um banco de 
dados relacional. Ele organiza os dados em formato bidimensional de linhas e colunas, 
onde as linhas tipicamente representam observações (ou registros, casos) e as colunas 
representam variáveis (ou atributos, características). 

Características Principais de um Data Frame: 

●​ Estrutura tabular: Possui linhas e colunas. 
●​ Colunas são vetores: Cada coluna em um data frame é, na verdade, um vetor. Isso 

significa que todos os elementos dentro de uma mesma coluna devem ser do 
mesmo tipo básico (numérico, caractere, lógico, fator). 

●​ Tipos de coluna variados: Diferentes colunas podem ter diferentes tipos de dados. 
Você pode ter uma coluna de nomes (caractere), uma de idades (numérica) e uma 
indicando se o cliente é ativo (lógica), tudo no mesmo data frame. 

●​ Mesmo comprimento de coluna: Todas as colunas em um data frame devem ter o 
mesmo comprimento (ou seja, o mesmo número de linhas/observações). 

Pense em um data frame como uma lista de vetores de mesmo comprimento. Essa analogia 
é bastante precisa, pois internamente, um data frame é implementado como uma lista, onde 
cada componente da lista é uma coluna. 

Criação de Data Frames: A função principal para criar data frames é data.frame(). 
Você fornece os vetores que se tornarão as colunas como argumentos. Os nomes dos 
argumentos se tornarão os nomes das colunas. 

Vamos criar um data frame simples com informações sobre alguns produtos: cod_produto 
<- c("P001", "P002", "P003", "P004") nome_produto <- c("Laptop 
UltraSlim", "Mouse Ergonômico", "Teclado Mecânico", "Monitor 27 
polegadas") preco_unitario <- c(4500.00, 120.50, 350.00, 1800.75) 
em_estoque <- c(TRUE, TRUE, FALSE, TRUE) quantidade_estoque <- c(15, 
120, 0, 25) 

catalogo_produtos <- data.frame( Codigo = cod_produto, Nome = 
nome_produto, Preco = preco_unitario, Disponivel = em_estoque, 
Estoque = quantidade_estoque ) 

Se você visualizar catalogo_produtos, verá uma tabela bem formatada. 

Um argumento importante na função data.frame() (e nas funções de leitura de dados 
como read.csv()) era stringsAsFactors. Historicamente (antes da versão R 4.0.0), 
por padrão, vetores de caracteres eram automaticamente convertidos em um tipo especial 
chamado fator quando incluídos em um data frame. Fatores são usados para representar 
variáveis categóricas. Embora úteis em contextos estatísticos, essa conversão automática 
muitas vezes causava surpresas para iniciantes. Desde R 4.0.0, o padrão global é 
stringsAsFactors = FALSE, o que significa que strings permanecem como caracteres, 



a menos que você as converta explicitamente em fatores. Geralmente, é uma boa prática 
manter stringsAsFactors = FALSE ou especificar stringsAsFactors = FALSE ao 
criar data frames ou ler arquivos, e converter colunas para fatores apenas quando 
necessário para modelagem ou visualização específica. 

Atributos e Visualização de Data Frames: 

●​ dim(meu_df): Número de linhas e colunas. 
●​ nrow(meu_df): Número de linhas. 
●​ ncol(meu_df): Número de colunas. 
●​ names(meu_df) ou colnames(meu_df): Nomes das colunas. 
●​ rownames(meu_df): Nomes das linhas (por padrão, são números sequenciais). 
●​ str(meu_df): Mostra a estrutura do data frame, incluindo o tipo de cada coluna e 

as primeiras observações. Extremamente útil! 
●​ head(meu_df, n = 6): Mostra as primeiras n linhas (padrão 6). 
●​ tail(meu_df, n = 6): Mostra as últimas n linhas. 
●​ View(meu_df): Abre o data frame em uma aba separada no RStudio, em um 

visualizador interativo tipo planilha (cuidado com data frames muito grandes). 

Indexação de Data Frames: Você pode acessar dados em um data frame de várias 
maneiras, combinando as técnicas de listas e matrizes: 

●​ Usando $ para colunas (mais comum e recomendado): 
catalogo_produtos$Nome (retorna o vetor da coluna Nome) 
mean(catalogo_produtos$Preco) 

●​ Usando colchetes duplos [[]] para colunas: 
catalogo_produtos[["Preco"]] (retorna o vetor da coluna Preco) 
catalogo_produtos[[3]] (retorna a terceira coluna, o vetor Preco) 

●​ Usando colchetes simples [] (como matrizes): 
○​ meu_df[linha, coluna] 
○​ catalogo_produtos[1, 2] (retorna o nome do primeiro produto) 
○​ catalogo_produtos[1, ] (retorna a primeira linha como um data frame 

de uma linha) 
○​ catalogo_produtos[, "Nome"] (retorna o vetor da coluna Nome. Note 

que se você selecionar uma única coluna desta forma, o resultado padrão é 
um vetor, não um data frame de uma coluna. Para manter como data frame, 
use catalogo_produtos[, "Nome", drop = FALSE]). 

○​ catalogo_produtos[, c("Nome", "Preco")] (retorna um novo data 
frame com as colunas Nome e Preco). 

●​ Seleção condicional de linhas (subsetting): Esta é uma operação muito comum. 
○​ Produtos com preço maior que 1000: produtos_caros <- 

catalogo_produtos[catalogo_produtos$Preco > 1000, ] 
○​ Produtos que não estão disponíveis: produtos_indisponiveis <- 

catalogo_produtos[catalogo_produtos$Disponivel == FALSE, 



] ou de forma mais concisa: produtos_indisponiveis <- 
catalogo_produtos[!catalogo_produtos$Disponivel, ] 

○​ Produtos com quantidade em estoque maior que 10 E preço menor que 500: 
selecao_especial <- 
catalogo_produtos[catalogo_produtos$Estoque > 10 & 
catalogo_produtos$Preco < 500, ] 

Modificando Data Frames: 

●​ Adicionando uma nova coluna: catalogo_produtos$MargemLucro <- 
(catalogo_produtos$Preco * 0.2) - 5 A nova coluna MargemLucro é 
adicionada ao final do data frame. 

●​ Modificando uma coluna existente: catalogo_produtos$Preco <- 
catalogo_produtos$Preco * 0.95 (aplica um desconto de 5%) 

●​ Removendo uma coluna: catalogo_produtos$MargemLucro <- NULL 
●​ Adicionando linhas: Usa-se rbind(). A nova linha deve ser um data frame com 

os mesmos nomes de coluna e tipos compatíveis. novo_produto <- 
data.frame(Codigo = "P005", Nome = "Webcam HD", Preco = 
250.00, Disponivel = TRUE, Estoque = 50) catalogo_atualizado <- 
rbind(catalogo_produtos, novo_produto) 

Funções Úteis para Data Frames: 

●​ summary(meu_df): Fornece um resumo estatístico para cada coluna. Para colunas 
numéricas, dá min, max, média, mediana, quartis. Para colunas de caracteres ou 
fatores, dá a contagem de frequência das categorias mais comuns. 

●​ subset(meu_df, subset_condition, select_columns): Uma forma 
alternativa e às vezes mais legível de fazer subsetting. 

○​ subset(catalogo_produtos, Preco > 1000 & Disponivel == 
TRUE, select = c(Nome, Preco, Estoque)) 

Fatores em Data Frames: Variáveis categóricas (como "nível de satisfação": 'Baixo', 
'Médio', 'Alto'; ou "região": 'Norte', 'Sul', 'Leste', 'Oeste') são frequentemente representadas 
em R como fatores. Um fator é um vetor que armazena os valores categóricos como um 
conjunto de níveis inteiros, com um rótulo de caractere para cada nível. Isso pode ser 
eficiente em termos de armazenamento e é exigido por algumas funções estatísticas. 

●​ Para criar um fator: status_pedido <- factor(c("Pendente", "Enviado", 
"Entregue", "Enviado", "Pendente")) 

●​ levels(status_pedido) mostraria c("Entregue", "Enviado", 
"Pendente") (a ordem padrão é alfabética). 

●​ Você pode especificar a ordem dos níveis: status_pedido_ordenado <- 
factor(status_pedido, levels = c("Pendente", "Enviado", 
"Entregue"), ordered = TRUE) 



●​ Como mencionado, R costumava converter strings para fatores automaticamente. 
Agora, você geralmente fará isso explicitamente se precisar: 
catalogo_produtos$Categoria <- factor(c("Eletrônico", 
"Acessório", "Acessório", "Eletrônico")) 

Cenário Prático: Os data frames são a estrutura de trabalho para quase todos os conjuntos 
de dados tabulares que você encontrará: 

●​ Resultados de uma pesquisa, com cada linha sendo um respondente e cada coluna 
uma pergunta. 

●​ Dados de vendas de uma loja, com cada linha sendo uma transação. 
●​ Características de pacientes em um estudo clínico. 
●​ Log de acesso a um site. A maior parte do tempo gasto em análise de dados com R 

envolve a importação de dados para data frames (de arquivos CSV, Excel, bancos 
de dados) e, em seguida, a manipulação, limpeza, transformação e visualização 
desses data frames. 

Quando usar cada estrutura: Um guia prático de decisão 

Compreender as características de vetores, matrizes, listas e data frames é o primeiro 
passo. O segundo, igualmente importante, é saber quando utilizar cada um deles de forma 
apropriada para resolver seus problemas de análise de dados. A escolha correta da 
estrutura de dados pode simplificar seu código, torná-lo mais eficiente e mais fácil de 
entender. 

●​ Use um Vetor quando: 
○​ Você tem uma sequência de observações de uma única variável ou 

característica. 
○​ Todos os dados são do mesmo tipo básico (numérico, caractere, lógico). 
○​ Exemplos práticos: 

■​ Uma lista de idades de participantes de um estudo: idades <- 
c(25, 30, 22, 35, 28). 

■​ Os nomes dos produtos vendidos em um dia: produtos_vendidos 
<- c("Maçã", "Banana", "Laranja", "Maçã"). 

■​ As respostas a uma pergunta de "sim/não": 
respostas_satisfacao <- c(TRUE, FALSE, TRUE, TRUE, 
FALSE). 

■​ Uma série temporal de medições de temperatura: 
temperaturas_horarias <- c(22.1, 22.3, 22.5, 22.4, 
...). 

●​ Use uma Matriz quando: 
○​ Você tem dados bidimensionais (linhas e colunas). 
○​ Todos os elementos da tabela são do mesmo tipo básico. Esta é a 

principal diferença em relação aos data frames. 
○​ As operações de álgebra linear são importantes. 
○​ Exemplos práticos: 



■​ Uma imagem em tons de cinza, onde cada célula é a intensidade de 
um pixel (todos números). 

■​ Uma tabela de correlação entre múltiplas variáveis numéricas (todos 
números). 

■​ Dados de uma simulação onde você tem múltiplas execuções (linhas) 
e, para cada execução, registra os mesmos tipos de métricas 
(colunas, todas numéricas). resultados_simulacao <- 
matrix(runif(100), nrow = 10, ncol = 10). 

■​ Representação de um tabuleiro de jogo (e.g., jogo da velha, xadrez 
simplificado) onde cada célula tem um estado (e.g., 0 para vazio, 1 
para jogador X, 2 para jogador O). 

●​ Use uma Lista quando: 
○​ Você precisa agrupar itens de tipos e estruturas diferentes em uma única 

coleção. 
○​ A ordem dos elementos importa, e eles podem ser nomeados para fácil 

acesso. 
○​ É a estrutura mais flexível. 
○​ Exemplos práticos: 

■​ Os resultados de uma função estatística complexa, como lm() 
(modelo linear), que retorna coeficientes (vetor numérico), resíduos 
(vetor numérico), R-quadrado (número), etc. 

■​ Configurações de um projeto ou aplicativo: config <- 
list(nome_projeto = "Análise XYZ", versao = 1.2, 
usuario_ativo = "admin", parametros_modelo = c(0.1, 
0.5, 0.9), dados_entrada = "dados.csv"). 

■​ Informações detalhadas e heterogêneas sobre uma única entidade, 
como o nosso info_paciente anterior, que continha nome (texto), 
idade (número), histórico (vetor de texto), medições (matriz) e contato 
(outra lista). 

■​ Um conjunto de diferentes data frames ou matrizes que precisam ser 
passados juntos para uma função. 

●​ Use um Data Frame quando: 
○​ Você tem dados tabulares, como uma planilha ou uma tabela de banco de 

dados. 
○​ As colunas representam diferentes variáveis, que podem ser de tipos 

diferentes (numérico, caractere, lógico, fator). 
○​ As linhas representam observações ou registros. 
○​ Todas as colunas devem ter o mesmo número de linhas. 
○​ Esta é a estrutura de dados padrão para a maioria das análises de dados e 

leitura de arquivos de dados (CSV, Excel, etc.). 
○​ Exemplos práticos: 

■​ Quase qualquer conjunto de dados que você possa imaginar em 
formato de tabela: dados_clientes <- 
data.frame(ID_Cliente = 1:3, Nome = c("Empresa A", 
"Empresa B", "Empresa C"), Setor = c("Tecnologia", 
"Varejo", "Tecnologia"), Receita_Anual = c(5000000, 



1200000, 8500000), Cliente_Ativo = c(TRUE, FALSE, 
TRUE)). 

■​ Resultados de um experimento científico, com cada linha sendo uma 
amostra ou ensaio, e as colunas sendo as variáveis medidas e as 
condições do tratamento. 

■​ Dados demográficos de uma população. 

Exemplo Comparativo Final – Informações sobre um Livro: 

●​ Vetor: generos_do_livro <- c("Ficção Científica", "Aventura", 
"Distopia") (todos caracteres) 

●​ Matriz: (Menos comum para informações gerais de um livro, a menos que seja algo 
específico e homogêneo). Talvez uma matriz de avaliação de capítulos por 
diferentes revisores, onde todas as notas são numéricas: avaliacoes_capitulos 
<- matrix(c(8,9,7, 9,9,8, 7,8,8), nrow=3, 
dimnames=list(paste0("Cap",1:3), paste0("Rev",1:3))). 

●​ Lista: info_detalhada_livro <- list(titulo = "O Guia Definitivo 
de R", autor = list(nome_autor = "G. Emini", afiliacao = 
"Universidade de Dados"), ano_publicacao = 2025, ISBN = 
"978-0-123456-78-9", capitulos = c("Introdução", "Estruturas 
de Dados", "Manipulação", "Visualização"), editora = "Edições 
Saber Profundo", disponivel_ebook = TRUE, preco_impresso = 
75.50) (uma coleção heterogênea). 

●​ Data Frame: (Para uma coleção de livros) biblioteca_pessoal <- 
data.frame( Titulo = c("O Guia Definitivo de R", "A Arte da 
Estatística", "Python para Análise"), Autor_Principal = c("G. 
Emini", "D. Spiegelhalter", "W. McKinney"), Ano = c(2025, 
2019, 2017), Paginas = c(450, 520, 550), Lido = c(FALSE, TRUE, 
TRUE) ) 

Escolher a estrutura de dados correta desde o início facilitará enormemente todas as etapas 
subsequentes da sua análise. Ao se deparar com um novo problema de dados, 
pergunte-se: "Qual é a natureza dos meus dados? Eles são homogêneos ou heterogêneos? 
São unidimensionais ou multidimensionais?" As respostas a essas perguntas o guiarão para 
a estrutura mais adequada. 

 

Importação e exportação de dados em R: Lendo e 
gravando arquivos de diferentes formatos (CSV, Excel, 
TXT) 

A importância da entrada e saída de dados: O elo entre R e o mundo real 



Raras são as vezes em que os dados que precisamos analisar nascem diretamente dentro 
do ambiente R. Na vasta maioria dos cenários práticos, os dados residem em fontes 
externas: planilhas eletrônicas meticulosamente preparadas, arquivos de texto simples 
gerados por sistemas legados, bancos de dados corporativos, informações coletadas 
através de APIs da web, entre muitas outras origens. A capacidade de importar esses 
dados para dentro do R, transformando-os em estruturas manipuláveis como data frames, 
é, portanto, uma habilidade fundamental. É a ponte que conecta o poder analítico de R com 
os problemas e informações do mundo real. Sem um mecanismo eficiente para entrada de 
dados (Input), R seria uma ferramenta poderosa, mas isolada. 

Da mesma forma, após realizarmos nossas análises, gerarmos modelos, criarmos 
visualizações ou resumirmos informações importantes, frequentemente precisamos 
compartilhar esses resultados com colegas, alimentar outros sistemas ou simplesmente 
arquivá-los para referência futura. A exportação de dados (Output) – seja na forma de 
tabelas processadas, relatórios, gráficos ou objetos R específicos – completa o ciclo da 
análise. Dominar as operações de entrada e saída (I/O) não é apenas uma questão de 
conveniência; é crucial para a integração de R em fluxos de trabalho mais amplos e 
colaborativos. 

Além disso, incorporar as etapas de importação e exportação diretamente em seus scripts R 
contribui enormemente para a reprodutibilidade da sua análise. Se todo o processo, desde a 
leitura dos dados brutos até a geração dos resultados finais, estiver documentado em um 
script, qualquer pessoa (incluindo você mesmo, meses depois) poderá reexecutar a análise 
e, idealmente, chegar aos mesmos resultados. Imagine, por exemplo, um analista de 
marketing que recebe semanalmente um arquivo Excel com os resultados de campanhas 
online. Ele precisa importar esses dados para R, calcular métricas de performance como 
taxa de cliques e custo por aquisição, e talvez exportar uma tabela resumida para um 
relatório gerencial. Ao roteirizar essas etapas de I/O, ele automatiza uma tarefa rotineira e 
garante consistência e rastreabilidade ao longo do tempo. 

Entendendo caminhos de arquivo (paths): Absolutos vs. Relativos e o 
diretório de trabalho 

Antes de começarmos a ler e gravar arquivos, é imprescindível entender como R localiza 
esses arquivos no seu sistema de computadores. Isso é feito através de "caminhos de 
arquivo" (ou paths). Existem dois tipos principais de caminhos: absolutos e relativos, e o 
conceito de "diretório de trabalho" é central para o uso eficaz de caminhos relativos. 

Caminhos Absolutos: Um caminho absoluto especifica a localização completa de um 
arquivo ou pasta a partir do diretório raiz do sistema de arquivos. Ele não depende de onde 
o seu script R está sendo executado. 

●​ Exemplos: 
○​ No Windows: 

C:/Users/SeuNomeUsuario/Documents/Relatorios/Vendas_2024.
csv 



○​ No macOS ou Linux: 
/home/seunomeusuario/documentos/relatorios/vendas_2024.cs
v 

●​ Prós: É inequívoco. Dado um caminho absoluto, R sabe exatamente onde procurar 
o arquivo, independentemente de qualquer outra configuração. 

●​ Contras: Não são portáteis. Se você mover seu script e seus dados para outro 
computador, ou mesmo para outra pasta no mesmo computador, os caminhos 
absolutos provavelmente precisarão ser alterados. Eles também podem ser bastante 
longos e tediosos de digitar. 

Caminhos Relativos: Um caminho relativo especifica a localização de um arquivo ou pasta 
em relação ao diretório de trabalho atual de R. 

●​ Exemplos: 
○​ dados/vendas_2024.csv (significa: procure na subpasta "dados" dentro 

do diretório de trabalho atual pelo arquivo "vendas_2024.csv"). 
○​ ../resultados/sumario.txt (significa: suba um nível a partir do 

diretório de trabalho atual, depois entre na subpasta "resultados" e procure 
por "sumario.txt". O .. indica o diretório pai). 

●​ Prós: São muito mais portáteis. Se você organizar seus arquivos e scripts dentro de 
uma pasta de projeto e usar caminhos relativos, poderá mover toda essa pasta para 
outro local ou computador, e os caminhos continuarão funcionando. 

●​ Contras: Dependem crucialmente de o diretório de trabalho estar configurado 
corretamente. Se o diretório de trabalho não for o que você espera, R não 
encontrará os arquivos. 

Diretório de Trabalho (Working Directory): O diretório de trabalho é a pasta padrão que R 
usa como ponto de partida para encontrar arquivos (ao usar caminhos relativos) e para 
salvar arquivos (se nenhum caminho completo for especificado). 

●​ Para descobrir qual é o diretório de trabalho atual, use a função: getwd() 
●​ Para definir um novo diretório de trabalho, use: 

setwd("caminho/para/o/novo/diretorio"). No entanto, usar setwd() em 
scripts que serão compartilhados é geralmente desaconselhado, pois torna o script 
dependente da estrutura de pastas específica do seu computador. 

A Melhor Prática: RStudio Projects A maneira mais robusta e recomendada de gerenciar 
caminhos de arquivo e diretórios de trabalho em R é utilizando os Projetos RStudio. 
Quando você cria um Projeto RStudio (um arquivo com extensão .Rproj), você está 
essencialmente definindo uma pasta como o "lar" do seu projeto de análise. Ao abrir esse 
projeto no RStudio, o diretório de trabalho é automaticamente definido como a pasta raiz do 
projeto. Isso significa que você pode usar caminhos relativos a partir dessa pasta raiz de 
forma confiável. Por exemplo, se seu projeto está em Meus Documentos/MeuProjetoR/ 
e dentro dele você tem uma subpasta dados/, você pode ler um arquivo Meus 
Documentos/MeuProjetoR/dados/meu_arquivo.csv simplesmente usando 
"dados/meu_arquivo.csv" no seu código, e isso funcionará independentemente de 
onde a pasta MeuProjetoR esteja localizada no sistema de arquivos geral. 



Imagine que seu script R é um explorador em uma expedição. O diretório de trabalho é sua 
base de acampamento atual. Um caminho absoluto é como fornecer as coordenadas 
geográficas exatas de um tesouro, começando do meridiano de Greenwich. Um caminho 
relativo é como dar instruções do tipo "a partir do seu acampamento, ande 200 metros para 
o norte e depois 50 metros para leste". Os Projetos RStudio asseguram que seu 
"acampamento" seja sempre a pasta principal do seu projeto, tornando as instruções 
relativas muito mais confiáveis e seus scripts mais portáteis. 

Nota sobre separadores de caminho: R prefere o uso da barra normal / como separador de 
diretórios em caminhos, mesmo no Windows (onde o padrão é a barra invertida \). Se você 
precisar usar barras invertidas no Windows dentro de uma string R, lembre-se de que a 
barra invertida é um caractere de escape, então você precisará duplicá-la: 
C:\\Users\\SeuNome\\Documents\\arquivo.csv. Usar / é geralmente mais simples 
e universal. 

Lendo arquivos de texto delimitado: CSV e variações (TSV, etc.) 

Arquivos de texto delimitado são um dos formatos mais comuns para armazenar dados 
tabulares de forma simples e universal. Nesses arquivos, os dados são organizados em 
linhas, onde cada linha representa uma observação, e as colunas (ou campos) dentro de 
cada linha são separadas por um caractere específico, o delimitador. A nova linha, por sua 
vez, separa as observações. 

CSV (Comma Separated Values): O formato CSV é talvez o mais conhecido, onde as 
colunas são separadas por vírgulas. R base oferece a função read.csv() para ler esses 
arquivos. Sintaxe principal: read.csv(file, header = TRUE, sep = ",", dec = 
".", stringsAsFactors = default, ...) 

●​ file: O caminho (absoluto ou relativo) para o arquivo CSV. 
●​ header = TRUE: Um valor lógico. Se TRUE (padrão), a primeira linha do arquivo é 

tratada como contendo os nomes das colunas. Se FALSE, R atribuirá nomes padrão 
como V1, V2, etc. 

●​ sep = ",": O caractere usado para separar os campos. Para read.csv(), o 
padrão é a vírgula. 

●​ dec = ".": O caractere usado para indicar o ponto decimal em números. O padrão 
é o ponto. 

●​ stringsAsFactors: Controla se colunas de caracteres devem ser convertidas 
automaticamente em fatores. O comportamento padrão mudou com R 4.0.0. Antes, 
era TRUE; agora, o padrão da função read.csv em si depende da opção global 
getOption("stringsAsFactors"), que por sua vez é FALSE por padrão em R 
>= 4.0.0. Geralmente, é boa prática manter ou definir explicitamente como FALSE e 
converter para fatores depois, se necessário. 

●​ Outros argumentos úteis: 
○​ na.strings = "NA": Um vetor de strings que devem ser interpretadas 

como valores ausentes (NA). Por exemplo, se seu arquivo usa "-", "N/A" ou 



um espaço em branco para indicar dados faltantes, você pode usar 
na.strings = c("-", "N/A", ""). 

○​ skip = n: Pula as primeiras n linhas do arquivo antes de começar a ler os 
dados. Útil se o arquivo tiver metadados ou comentários no início. 

○​ nrows = n: Lê apenas as primeiras n linhas de dados. Útil para inspecionar 
arquivos muito grandes. 

○​ fileEncoding = "": Especifica a codificação de caracteres do arquivo. 
Importante para arquivos com caracteres acentuados ou especiais (e.g., 
"UTF-8", "latin1"). 

Exemplo: Suponha que temos um arquivo dados_vendas_loja_A.csv na subpasta 
dados do nosso projeto RStudio, com o seguinte conteúdo:​
Snippet de código​
Produto,Quantidade,PrecoUnitario 
Caneta,100,1.50 
Caderno,50,7.00 
Borracha,200,0.75 
Lapis,150, 

●​ Para ler este arquivo: dados_loja_a <- 
read.csv("dados/dados_vendas_loja_A.csv", na.strings = "") Neste 
caso, usamos na.strings = "" para que o preço unitário em branco para "Lapis" 
seja interpretado como NA. 

read.csv2(): Em muitas regiões do mundo, incluindo o Brasil e partes da Europa, o 
padrão para arquivos CSV é usar o ponto e vírgula ; como separador de colunas e a vírgula 
, como separador decimal. Para esses casos, R oferece read.csv2(). Sintaxe: 
read.csv2(file, header = TRUE, sep = ";", dec = ",", ...) 

Exemplo: Um arquivo estatisticas_populacao.csv formatado assim:​
Snippet de código​
Municipio;Populacao;RendaMedia 
CidadeA;150000;2500,50 
CidadeB;85000;1980,75 

●​ Seria lido com: dados_populacao <- 
read.csv2("estatisticas/estatisticas_populacao.csv") 

read.delim() e read.delim2(): Para arquivos onde o delimitador é uma tabulação 
(\t), que são frequentemente chamados de TSV (Tab Separated Values), você pode usar: 

●​ read.delim(): Assume tabulação como separador e ponto como decimal. 
●​ read.delim2(): Assume tabulação como separador e vírgula como decimal. 

read.table(): A função mais geral: As funções read.csv(), read.csv2(), etc., são, 
na verdade, versões especializadas (wrappers) da função mais geral read.table(). Você 



pode usar read.table() para ler praticamente qualquer tipo de arquivo de texto 
delimitado, especificando todos os argumentos manualmente. Sintaxe: 
read.table(file, header = FALSE, sep = "", dec = ".", ...) 

●​ Note que, por padrão, header = FALSE e sep = "" (o que significa que uma ou 
mais espaços, tabulações, novas linhas ou retornos de carro servem como 
separadores). 

Exemplo: Imagine um arquivo sensores_log.txt onde cada linha é 
timestamp;sensor_id;leitura, sem cabeçalho:​
2024-06-02T10:00:00Z;S01;25.5 
2024-06-02T10:00:05Z;S02;60.1 

●​ Poderia ser lido com: log_sensores <- 
read.table("logs/sensores_log.txt", sep = ";", col.names = 
c("Timestamp", "ID_Sensor", "Leitura")) 

Problemas Comuns: 

●​ Delimitador ou decimal incorreto: Se a tabela parecer estranha, com muitas 
colunas em uma só ou números interpretados como texto, verifique os argumentos 
sep e dec. 

●​ Codificação de caracteres: Se você vir caracteres estranhos no lugar de letras 
acentuadas (ex: "Jo�o" em vez de "João"), é provável que seja um problema de 
codificação. Tente especificar o argumento fileEncoding, por exemplo, 
fileEncoding = "UTF-8" ou fileEncoding = "latin1". 

●​ Strings com aspas ou delimitadores internos: As funções read.* geralmente 
lidam bem com strings que contêm o delimitador, desde que essas strings estejam 
corretamente entre aspas no arquivo (ex: "Produto A, com 
vírgula",10,2.5). 

●​ Linhas com número diferente de campos: Isso pode causar erros ou avisos. 
Inspecione seu arquivo. 

Sempre verifique os dados importados usando head(), str(), e summary() para garantir 
que foram lidos como esperado. 

Gravando dados em arquivos de texto delimitado 

Assim como importamos dados, frequentemente precisamos exportar nossos data frames 
(ou matrizes) de R para arquivos de texto delimitado, seja para arquivamento, para uso em 
outros softwares ou para compartilhar com colegas. As funções para escrita são análogas 
às de leitura. 

write.csv(): Para gravar um data frame em um arquivo CSV padrão (vírgula como 
separador, ponto como decimal). Sintaxe: write.csv(x, file, row.names = TRUE, 
quote = TRUE, na = "NA", ...) 



●​ x: O objeto R (geralmente um data frame ou matriz) que você deseja gravar. 
●​ file: O caminho (absoluto ou relativo) onde o arquivo CSV será salvo. Se o arquivo 

já existir, ele será sobrescrito sem aviso! 
●​ row.names = TRUE: Um valor lógico. Se TRUE (padrão), os nomes das linhas do 

data frame são escritos como a primeira coluna no arquivo CSV. Se o seu data 
frame tem apenas os nomes de linha padrão (1, 2, 3,...), você provavelmente vai 
querer definir row.names = FALSE para evitar uma coluna extra desnecessária no 
arquivo. 

●​ quote = TRUE: Um valor lógico. Se TRUE (padrão), campos de caracteres e fatores 
são envolvidos por aspas duplas. É geralmente seguro manter como TRUE. 

●​ na = "NA": A string que será usada no arquivo para representar valores NA de R. 
O padrão é escrever "NA". 

●​ col.names = TRUE: Por padrão, os nomes das colunas são escritos. Se você quer 
omiti-los (raro), pode usar col.names = NA (para write.table) ou verificar a 
documentação específica, pois o comportamento pode variar ligeiramente entre 
write.csv e write.table. Para write.csv, se row.names=TRUE e 
col.names=NA, a primeira célula fica em branco. Se row.names=FALSE e 
col.names=NA, os nomes das colunas não são escritos. 

●​ Exemplo: Suponha que processamos dados_loja_a e criamos um resumo: 
dados_loja_a$TotalVenda <- dados_loja_a$Quantidade * 
dados_loja_a$PrecoUnitario resumo_vendas <- 
aggregate(TotalVenda ~ Produto, data = dados_loja_a, FUN = 
sum, na.rm = TRUE) Para salvar este resumo: write.csv(resumo_vendas, 
file = "output/resumo_vendas_produtos.csv", row.names = FALSE) 
O arquivo resumo_vendas_produtos.csv será criado na subpasta output do 
projeto. 

write.csv2(): Para gravar arquivos no formato CSV "europeu" (ponto e vírgula como 
separador, vírgula como decimal). Sintaxe: write.csv2(x, file, row.names = 
TRUE, quote = TRUE, na = "NA", ...) 

write.table(): A função mais geral: Assim como read.table(), write.table() é 
a função mais flexível para escrever arquivos de texto delimitado, permitindo controle total 
sobre o separador, decimal, aspas, etc. Sintaxe: write.table(x, file, sep = " ", 
dec = ".", row.names = TRUE, col.names = TRUE, quote = TRUE, na = 
"NA", ...) 

●​ col.names = TRUE: Controla se os nomes das colunas são escritos. Se TRUE, 
eles são escritos. Se NA, eles são omitidos se row.names = TRUE e há nomes de 
linha, caso contrário são escritos. Se FALSE, nunca são escritos. 

●​ Exemplo: Para gravar o resumo_vendas como um arquivo TSV (separado por 
tabulação): write.table(resumo_vendas, file = 
"output/resumo_vendas_produtos.tsv", sep = "\t", row.names = 



FALSE, quote = FALSE) Aqui, quote = FALSE pode ser usado se você tiver 
certeza de que seus dados de caracteres não contêm tabulações ou outros 
caracteres problemáticos. 

Considerações ao gravar arquivos: 

●​ Sobrescrita: Lembre-se que as funções write.* sobrescreverão arquivos 
existentes com o mesmo nome sem pedir confirmação. Tenha cuidado, 
especialmente com arquivos importantes. 

●​ Caminhos: Certifique-se de que o diretório onde você está tentando salvar o arquivo 
existe e que R tem permissão para escrever nele. 

●​ Portabilidade: Ao escolher formatos e opções (como row.names = FALSE), 
pense em como o arquivo será usado por outros softwares ou pessoas. CSVs 
simples e limpos são geralmente os mais portáteis. 

Exportar dados é um passo crucial para comunicar seus resultados ou para integrar R com 
outras partes de um sistema de informação. Dominar essas funções de escrita garante que 
seu trabalho árduo em R possa ser efetivamente compartilhado e utilizado. 

Trabalhando com arquivos do Microsoft Excel (.xls, .xlsx) 

Arquivos do Microsoft Excel são onipresentes no mundo dos negócios e em muitas áreas de 
pesquisa. Diferentemente dos arquivos CSV ou TXT, que são texto simples, os arquivos 
Excel (.xls para versões mais antigas, .xlsx para versões mais novas) são formatos 
binários complexos que podem conter múltiplas planilhas, formatação, fórmulas, gráficos, 
etc. As funções base de R não conseguem ler ou escrever esses arquivos diretamente. 
Para isso, precisamos de pacotes adicionais. 

Pacote readxl (para leitura): O pacote readxl é altamente recomendado para ler dados 
de arquivos .xls e .xlsx. Ele é desenvolvido pela mesma equipe do Tidyverse, é rápido, 
confiável e, crucialmente, não tem dependências externas complicadas como Java. Se você 
ainda não o tem, instale-o com install.packages("readxl") e carregue-o com 
library(readxl). 

Principais funções do readxl: 

●​ excel_sheets(path): Lista os nomes de todas as planilhas (abas) dentro de um 
arquivo Excel. Isso é muito útil antes de ler, para saber quais planilhas estão 
disponíveis e como são nomeadas. 

○​ Exemplo: nomes_planilhas <- 
excel_sheets("relatorios/balanco_anual_2024.xlsx") 
print(nomes_planilhas) 

●​ read_excel(path, sheet = NULL, col_names = TRUE, na = "", skip 
= 0, col_types = NULL, ...): Lê dados de uma planilha Excel para um data 
frame (mais especificamente, um tibble, que é a versão Tidyverse de um data 
frame, muito similar mas com algumas melhorias de impressão e comportamento). 



○​ path: O caminho para o arquivo Excel. 
○​ sheet = NULL: Especifica qual planilha ler. Pode ser o nome da planilha 

(texto, ex: "Vendas Trim1") ou o número da planilha (ex: 1 para a 
primeira, 2 para a segunda). Se NULL (padrão) ou omitido, lê a primeira 
planilha. 

○​ col_names = TRUE: Se TRUE (padrão), a primeira linha da planilha (após 
qualquer skip) é usada como nomes das colunas. Se FALSE, as colunas 
são nomeadas X1, X2, ... Se for um vetor de caracteres, esses nomes são 
usados para as colunas. 

○​ na = "": Um vetor de strings que devem ser tratadas como valores 
ausentes (NA). O padrão é tratar apenas células em branco como NA. 

○​ skip = 0: Número de linhas a serem puladas no início da planilha antes de 
ler os dados. Útil se houver títulos ou notas acima da tabela de dados. 

○​ col_types = NULL: Permite especificar o tipo de dado para cada coluna. 
Se NULL (padrão), read_excel tenta adivinhar o tipo. Você pode fornecer 
um vetor como c("text", "numeric", "date", "logical", 
"skip") para forçar tipos ou pular colunas. 

●​ Exemplo Prático: Imagine um arquivo orcamento_departamental.xlsx com 
as seguintes planilhas: "Receitas_2024", "Despesas_2024", "Pessoal_2024". Para 
ler a planilha de despesas: library(readxl) dados_despesas <- 
read_excel("documentos/orcamento_departamental.xlsx", sheet = 
"Despesas_2024") Se a planilha "Despesas_2024" tivesse um título nas duas 
primeiras linhas e as colunas reais começassem na terceira linha: 
dados_despesas_corrigido <- 
read_excel("documentos/orcamento_departamental.xlsx", sheet = 
"Despesas_2024", skip = 2) 

Pacote openxlsx (para leitura e escrita): Enquanto readxl é excelente para leitura, se 
você precisa escrever arquivos .xlsx (ou ler e escrever), o pacote openxlsx é uma ótima 
escolha. Ele também não requer Java e oferece bastante controle sobre a formatação. 
Instale com install.packages("openxlsx") e carregue com library(openxlsx). 

Principais funções do openxlsx: 

●​ read.xlsx(xlsxFile, sheet = 1, startRow = 1, colNames = TRUE, 
...): Lê uma planilha Excel. 

○​ xlsxFile: O caminho para o arquivo. 
○​ sheet: Nome ou número da planilha. 
○​ startRow: A partir de qual linha começar a ler os dados. 
○​ colNames: Se a primeira linha (após startRow-1) contém nomes de 

colunas. 
●​ write.xlsx(x, file, ...): Grava um ou mais data frames em um arquivo 

.xlsx. 



○​ x: Pode ser um único data frame (será escrito na primeira planilha) ou uma 
lista nomeada de data frames. Se for uma lista nomeada, cada elemento da 
lista se tornará uma planilha no arquivo Excel, e o nome do elemento da lista 
será o nome da planilha. 

○​ file: O caminho do arquivo .xlsx a ser criado/sobrescrito. 
○​ O pacote openxlsx oferece muitas opções para estilizar as planilhas 

(fontes, cores, bordas, formatação de números, criação de tabelas Excel), 
mas para o escopo introdutório, o foco é na escrita dos dados. 

●​ Exemplo Prático: Suponha que temos dois data frames em R, 
df_receitas_processadas e df_despesas_analisadas, e queremos 
salvá-los em um único arquivo Excel com duas abas. library(openxlsx) 
lista_para_excel <- list("Receitas Anuais" = 
df_receitas_processadas, "Detalhamento Despesas" = 
df_despesas_analisadas) write.xlsx(lista_para_excel, file = 
"output/relatorio_financeiro_final.xlsx", rowNames = FALSE) 

Outros Pacotes (Menção Breve): 

●​ writexl: Um pacote muito simples e leve (install.packages("writexl")) 
que faz uma coisa bem: escrever data frames para arquivos .xlsx de forma rápida 
e sem dependências. Sua função principal é write_xlsx(). Exemplo: 
library(writexl); write_xlsx(meu_df, 
"meu_arquivo_simples.xlsx"). 

●​ XLConnect: Um pacote mais antigo e poderoso, mas que requer uma instalação de 
Java funcional, o que pode ser uma barreira para alguns usuários. 

Problemas Comuns com Arquivos Excel: 

●​ Seleção da planilha correta: Use excel_sheets() para verificar os nomes. 
●​ Células mescladas: Podem causar problemas na leitura, pois a estrutura tabular 

fica irregular. readxl tenta lidar com isso, mas o ideal é evitar células mescladas 
nos dados brutos. 

●​ Formatos de data/hora: Excel armazena datas como números. readxl geralmente 
faz um bom trabalho convertendo-os para os tipos Date ou POSIXct de R, mas 
verifique sempre. 

●​ Linhas/colunas ocultas ou filtros aplicados: O que é lido geralmente são os 
dados subjacentes, não necessariamente o que está visível com filtros aplicados no 
Excel. 

Trabalhar com arquivos Excel é uma necessidade comum, e pacotes como readxl e 
openxlsx tornam essa tarefa muito mais gerenciável dentro do ambiente R. 

Lendo arquivos de texto de formato fixo (Fixed Width Format - FWF) 



Embora menos prevalentes hoje em dia com a popularidade de formatos delimitados e 
estruturados como JSON e XML, você ainda pode encontrar dados armazenados em 
arquivos de texto de formato fixo (FWF). Nesses arquivos, não há delimitadores entre as 
colunas. Em vez disso, cada campo (coluna) ocupa um número fixo de caracteres em cada 
linha. A posição do caractere determina a qual campo ele pertence. Esses formatos são 
frequentemente encontrados em sistemas legados, dados governamentais mais antigos ou 
mainframes. 

Para ler esses arquivos em R, a função base read.fwf() é a ferramenta principal. 
Sintaxe: read.fwf(file, widths, header = FALSE, col.names, skip = 0, 
stringsAsFactors = default, ...) 

●​ file: O caminho para o arquivo FWF. 
●​ widths: Um vetor numérico inteiro que especifica a largura (em número de 

caracteres) de cada campo. Este é o argumento mais crucial. Por exemplo, se o 
primeiro campo tem 10 caracteres, o segundo 5 e o terceiro 8, widths seria c(10, 
5, 8). Se houver campos que você deseja pular, pode usar larguras negativas (ex: 
c(10, -2, 5) leria 10 caracteres, pularia os 2 seguintes, e depois leria 5). 

●​ header = FALSE: Por padrão, não espera uma linha de cabeçalho, pois o formato 
FWF raramente as tem de forma legível pela função. 

●​ col.names: Um vetor opcional de strings para nomear as colunas no data frame 
resultante. Se não fornecido, R usará nomes padrão (V1, V2, ...). O comprimento 
deste vetor deve corresponder ao número de campos que estão sendo lidos (ou 
seja, o número de elementos positivos em widths). 

●​ skip = 0: Pula as primeiras n linhas do arquivo. 
●​ stringsAsFactors: Similar às outras funções read.*. 

Exemplo Prático: Imagine um arquivo de censo antigo, 
censo_distrito_alpha_1975.txt, com a seguinte estrutura por linha (sem cabeçalho 
no arquivo): 

●​ ID do Domicílio: caracteres 1 a 7 (largura 7) 
●​ Número de Pessoas no Domicílio: caracteres 8 a 9 (largura 2) 
●​ Tipo de Residência (C=Casa, A=Apartamento): caractere 10 (largura 1) 
●​ Renda Mensal Estimada (sem decimais): caracteres 11 a 15 (largura 5) 
●​ (Ignorar os próximos 3 caracteres) 
●​ Região do Distrito: caracteres 19 a 20 (largura 2) 

Conteúdo de censo_distrito_alpha_1975.txt: 

001032402C01500XXXN1 
001032504A02800YYYS2 
001032601C00950ZZZN1 
 



Para ler este arquivo em R: caminho_arquivo_fwf <- 
"dados_legado/censo_distrito_alpha_1975.txt" larguras_dos_campos <- 
c(7, 2, 1, 5, -3, 2) nomes_das_colunas <- c("ID_Domicilio", 
"Num_Pessoas", "Tipo_Residencia", "Renda_Estimada", 
"Regiao_Distrito") 

`dados_censo_fwf <- read.fwf( file = caminho_arquivo_fwf, widths = larguras_dos_campos, 
col.names = nomes_das_colunas, stringsAsFactors = FALSE, 

É uma boa ideia especificar o tipo de 
cada coluna se souber, usando o 
argumento 'colClasses' 

Ex: colClasses = c("character", 
"integer", "character", "integer", 
"character") 

Se não especificado, read.fwf tentará 
adivinhar. 
)` 

Após a leitura, dados_censo_fwf seria um data frame: 

 ID_Domicilio Num_Pessoas Tipo_Residencia Renda_Estimada Regiao_Distrito 
1      0010324           2               C           1500              N1 
2      0010325           4               A           2800              S2 
3      0010326           1               C            950              N1 
 

É fundamental que a especificação em widths corresponda exatamente à estrutura do 
arquivo. Um erro de um único caractere pode desalinhar toda a leitura. O argumento n 
também pode ser útil em read.fwf para ler um número máximo de registros, ajudando a 
inspecionar se a leitura está correta. 

Outra função que pode ser útil para inspecionar arquivos FWF antes de definir as larguras é 
readLines(), que lê o arquivo linha por linha como um vetor de strings. Você pode então 



examinar algumas linhas para determinar as posições corretas dos campos. 
primeiras_linhas_fwf <- readLines(caminho_arquivo_fwf, n = 5) 
print(primeiras_linhas_fwf) Isso pode ajudar a contar os caracteres visualmente. 

Ler arquivos FWF pode ser um pouco mais trabalhoso devido à necessidade de conhecer a 
estrutura exata das colunas, mas read.fwf() fornece as ferramentas necessárias para 
lidar com esse formato legado quando ele aparece. 

Salvando e carregando objetos R nativos (.RData, .rds) 

Além de trabalhar com formatos de arquivo textuais (como CSV) ou formatos de outros 
aplicativos (como Excel), R possui seus próprios formatos binários nativos para salvar e 
carregar objetos R. Esses formatos são altamente eficientes e preservam todas as 
características dos objetos R (como tipos de dados, atributos, classes, etc.) perfeitamente. 
Os dois formatos principais são .RData (ou .rda) e .rds. 

Formato .RData (ou .rda): Este formato é usado para salvar um ou mais objetos R do 
seu ambiente de trabalho (workspace) em um único arquivo. 

●​ Para salvar objetos: save(objeto1, objeto2, ..., file = 
"meu_ambiente_de_trabalho.RData") Você lista os nomes dos objetos que 
deseja salvar, seguidos pelo argumento file com o nome do arquivo onde eles 
serão armazenados. 

○​ Exemplo: Suponha que temos dois data frames df_clientes_ativos e 
df_vendas_recentes, e um modelo treinado 
modelo_preditivo_churn. save(df_clientes_ativos, 
df_vendas_recentes, modelo_preditivo_churn, file = 
"analise_churn_parcial.RData") 

●​ Para carregar objetos: load("meu_ambiente_de_trabalho.RData") Ao 
executar load(), todos os objetos que foram salvos no arquivo .RData são 
carregados de volta para o seu ambiente de trabalho atual. 

○​ Cuidado: Se já existirem objetos no seu ambiente com os mesmos nomes 
dos objetos que estão sendo carregados do arquivo, eles serão sobrescritos 
silenciosamente (sem aviso). Isso pode ser uma fonte de erros se não for 
manuseado com atenção. 

O formato .RData é útil quando você quer salvar o estado de múltiplos objetos 
relacionados de uma sessão de análise para continuar depois, ou para salvar todo o seu 
workspace ao sair do RStudio (embora salvar o workspace automaticamente ao sair seja 
muitas vezes desaconselhado para melhor reprodutibilidade dos scripts). 

Formato .rds: Este formato é projetado para salvar um único objeto R em um arquivo. É 
frequentemente considerado uma prática mais segura e explícita para salvar e carregar 
objetos individualmente. 



●​ Para salvar um único objeto: saveRDS(objeto_unico, file = 
"meu_objeto_especifico.rds") O primeiro argumento é o próprio objeto (não 
o nome dele como uma string), e o segundo é o nome do arquivo. 

○​ Exemplo: Para salvar apenas o modelo_preditivo_churn: 
saveRDS(modelo_preditivo_churn, file = 
"modelos/modelo_churn_v1.rds") 

●​ Para carregar um único objeto: nome_do_objeto_no_R <- 
readRDS("meu_objeto_especifico.rds") A função readRDS() lê o objeto 
do arquivo e o retorna, permitindo que você o atribua a uma variável com o nome 
que desejar no seu ambiente atual. Isso evita o problema de sobrescrita silenciosa 
de múltiplos objetos que pode ocorrer com load(). 

○​ Exemplo: Para carregar o modelo salvo anteriormente: 
modelo_churn_carregado <- 
readRDS("modelos/modelo_churn_v1.rds") Agora, 
modelo_churn_carregado contém o objeto que foi salvo. 

Vantagens dos formatos nativos de R: 

●​ Eficiência: A leitura e escrita são geralmente muito rápidas, pois são formatos 
binários otimizados para R. 

●​ Preservação Completa: Todos os atributos do objeto R (tipos de dados, nomes, 
níveis de fatores, classes de modelos, etc.) são perfeitamente preservados. Isso 
nem sempre é verdade ao exportar para formatos de texto, onde alguma informação 
pode ser perdida ou precisar ser reconstituída. 

●​ Conveniência: Ótimo para salvar resultados intermediários de análises longas ou 
objetos complexos como modelos treinados. 

Desvantagens: 

●​ Não são legíveis por humanos: Sendo binários, você não pode abrir e inspecionar 
o conteúdo de um arquivo .RData ou .rds em um editor de texto. 

●​ Específicos de R: Esses formatos são primariamente para uso dentro do 
ecossistema R. Outros softwares (como Python, Excel, etc.) não conseguirão ler 
esses arquivos diretamente. 

Cenário Prático: Imagine que você passou várias horas limpando um grande conjunto de 
dados e preparando-o para modelagem. O data frame resultante, 
dados_limpos_e_prontos, é precioso. Você pode salvá-lo: 
saveRDS(dados_limpos_e_prontos, file = 
"dados_processados/dados_para_modelo.rds") No dia seguinte, ou em outro 
script, em vez de reexecutar todo o processo de limpeza, você pode simplesmente carregar 
este data frame: meus_dados <- 
readRDS("dados_processados/dados_para_modelo.rds") 

Da mesma forma, após treinar um modelo de machine learning que exigiu um tempo de 
processamento considerável: modelo_final_floresta_aleatoria <- 



train_random_forest_model(meus_dados) 
saveRDS(modelo_final_floresta_aleatoria, file = 
"modelos_treinados/floresta_aleatoria_vFinal.rds") Isso permite que você 
recarregue o modelo treinado rapidamente para fazer previsões em novos dados ou para 
avaliações adicionais, sem a necessidade de retreiná-lo a cada vez. O formato .rds é 
particularmente popular para compartilhar modelos R treinados. 

Dicas e boas práticas para importação e exportação de dados 

Dominar as funções de importação e exportação é apenas parte da equação. Adotar boas 
práticas pode economizar muito tempo, evitar erros e tornar suas análises mais robustas e 
reprodutíveis. 

1.​ Verifique seus dados após a importação: Este é um passo crítico. Nunca assuma 
que os dados foram lidos corretamente. Use: 

○​ str(meu_df): Para verificar a estrutura geral, o número de observações, 
variáveis e, crucialmente, o tipo de dado de cada coluna. Verifique se colunas 
numéricas são numeric ou integer, se datas são Date ou POSIXct, e se 
caracteres são character. 

○​ head(meu_df, n = 10) e tail(meu_df, n = 10): Para inspecionar 
as primeiras e últimas linhas, procurando por problemas óbvios, como 
cabeçalhos lidos como dados, linhas deslocadas ou valores estranhos. 

○​ summary(meu_df): Fornece estatísticas descritivas para cada coluna. Para 
colunas numéricas, verifique mínimos, máximos e a presença de NAs. Para 
colunas de caracteres/fatores, veja as frequências. 

○​ View(meu_df) (com V maiúsculo): Abre o data frame em um visualizador 
tipo planilha no RStudio. Útil para data frames de tamanho moderado, mas 
pode ser lento para dados muito grandes. 

○​ any(is.na(meu_df)) ou colSums(is.na(meu_df)): Para verificar a 
presença e a quantidade de valores ausentes (NA) por coluna. 

2.​ Use RStudio Projects: Como mencionado anteriormente, os projetos RStudio 
(.Rproj) são a melhor maneira de gerenciar diretórios de trabalho e caminhos de 
arquivo. Eles tornam seus scripts mais portáteis e seus caminhos relativos mais 
confiáveis. Inicie todos os seus trabalhos de análise criando um projeto. 

3.​ Atenção ao stringsAsFactors = FALSE: Embora o padrão global em R >= 
4.0.0 seja FALSE, esteja ciente de que versões mais antigas de R ou alguns 
pacotes/funções podem ter comportamentos diferentes. Geralmente, é mais seguro 
ler strings como caracteres e convertê-las explicitamente para fatores 
(as.factor() ou factor()) somente quando e onde for necessário para 
modelagem estatística ou visualizações específicas. 

4.​ Codificação de Caracteres (Encoding): Problemas de codificação são uma fonte 
comum de frustração, especialmente ao lidar com textos que contêm acentos, 
cedilhas ou outros caracteres não-ASCII. Se você abrir um arquivo CSV e vir 
caracteres como � ou sequências estranhas no lugar de letras acentuadas, 
investigue a codificação original do arquivo. "UTF-8" é uma codificação moderna e 



amplamente compatível. "latin1" (também conhecido como ISO-8859-1) é comum 
em alguns sistemas mais antigos ou dados da Europa Ocidental/Américas. O 
argumento fileEncoding nas funções read.* (e.g., read.csv(..., 
fileEncoding = "UTF-8")) é seu amigo aqui. Às vezes, pode ser necessário 
experimentar diferentes codificações. 

5.​ Caminhos de Arquivo: 
○​ Prefira caminhos relativos dentro de projetos RStudio. 
○​ Use / como separador de diretório, mesmo no Windows, para maior 

portabilidade de script. 
○​ Evite espaços ou caracteres especiais nos nomes de arquivos e pastas, se 

possível, pois podem exigir tratamento especial (como aspas) nos caminhos. 
6.​ Comente suas etapas de I/O: Em seus scripts R, adicione comentários explicando 

de onde os dados estão sendo lidos, por que determinadas opções de importação 
foram usadas (ex: skip = 2 porque as duas primeiras linhas são metadados), e 
para onde os dados processados estão sendo gravados. Isso melhora a clareza e a 
manutenibilidade do seu código. 

7.​ Explore Pacotes do Tidyverse (readr, writexl, readxl): 
○​ O pacote readr (parte do ecossistema Tidyverse) oferece alternativas 

modernas às funções base de leitura de arquivos delimitados, como 
read_csv(), read_tsv(), read_delim(). Estas funções são geralmente 
mais rápidas, especialmente para arquivos grandes, têm padrões mais 
consistentes (ex: stringsAsFactors = FALSE por padrão), fornecem um 
feedback de progresso mais informativo e retornam tibbles (uma variação 
aprimorada de data frames). 

■​ Exemplo: library(readr); dados_modernos <- 
read_csv("meus_dados/arquivo_grande.csv") 

○​ Os pacotes readxl (para ler) e writexl (para escrever de forma simples) 
ou openxlsx (para ler e escrever com mais opções) são as escolhas 
preferidas para arquivos Excel, como já discutido. 

8.​ Lidando com Arquivos Muito Grandes: 
○​ Se a memória for uma preocupação, o pacote data.table com sua função 

fread() é extremamente rápido e eficiente em termos de memória para ler 
arquivos delimitados grandes. 

■​ Exemplo: library(data.table); dados_enormes <- 
fread("big_data/log_eventos_massivo.csv") 

○​ Para arquivos que excedem a memória RAM, pode ser necessário considerar 
estratégias como ler o arquivo em pedaços (chunks), usar bancos de dados 
ou ferramentas especializadas em Big Data que R pode interagir (como 
Spark com sparklyr). 

○​ Às vezes, para uma inspeção inicial, ler apenas as primeiras N linhas (nrows 
nas funções read.* ou n_max em readr::read_csv) ou uma amostra 
aleatória das linhas pode ser suficiente. 

Adotar essas práticas não só tornará seu trabalho com I/O mais eficiente, mas também 
contribuirá para a qualidade geral e a confiabilidade de suas análises de dados em R. 



 

Manipulação de dados com dplyr: Filtrando, 
ordenando, selecionando e transformando seus 
conjuntos de dados 

Introdução ao dplyr: Uma gramática para a manipulação de dados 

Após aprendermos a importar dados para o R, o próximo passo natural e frequentemente o 
mais demorado em qualquer projeto de análise é a etapa de manipulação de dados. Isso 
envolve limpar, transformar, filtrar, agregar e remodelar seus conjuntos de dados para que 
eles fiquem no formato adequado para visualização, modelagem ou qualquer outra análise 
subsequente. O pacote dplyr, parte do ecossistema Tidyverse e desenvolvido 
primariamente por Hadley Wickham, revolucionou a forma como essas tarefas são 
realizadas em R. Ele fornece uma "gramática" para a manipulação de dados, consistindo 
em um conjunto coeso de "verbos" (funções) que são intuitivos, fáceis de aprender e 
extremamente poderosos. 

A filosofia por trás do dplyr e do Tidyverse como um todo é centrada no conceito de 
"tidy data" (dados arrumados), onde cada variável forma uma coluna, cada observação 
forma uma linha, e cada tipo de unidade observacional forma uma tabela. As ferramentas 
do Tidyverse são projetadas para trabalhar de forma consistente com dados nesse 
formato. 

Vantagens do dplyr: 

●​ Sintaxe Intuitiva: Os nomes das funções (select, filter, mutate, arrange, 
summarise) são verbos que descrevem claramente a ação que realizam, tornando 
o código mais legível e fácil de entender, mesmo para quem está começando. 

●​ Performance: Muitas das operações críticas do dplyr são implementadas em C++, 
o que as torna consideravelmente rápidas, especialmente para conjuntos de dados 
de tamanho médio a grande. 

●​ Consistência: A sintaxe e o comportamento do dplyr são consistentes com outros 
pacotes do Tidyverse, como ggplot2 (para visualização) e readr (para leitura 
de dados), criando um fluxo de trabalho mais harmonioso. 

●​ Integração com o Operador Pipe: O dplyr foi projetado para funcionar de forma 
elegante com o operador pipe (%>% ou o nativo |>), permitindo encadear múltiplas 
operações de forma lógica e clara. 

Para utilizar o dplyr, primeiro você precisa instalá-lo (se ainda não o fez) e depois 
carregá-lo em sua sessão R: 

R 
# Instala o pacote dplyr (apenas uma vez) 
# install.packages("dplyr") 



 
# Carrega o pacote dplyr para a sessão atual 
library(dplyr) 
 

Ao longo deste tópico, exploraremos os principais verbos do dplyr. Para ilustrar seu poder, 
imagine que somos analistas de dados de uma livraria online. Teremos um conjunto de 
dados hipotético chamado vendas_livros com informações sobre as transações, 
incluindo ID da transação, ID do cliente, título do livro, gênero, data da compra, quantidade 
e preço unitário. Vamos supor que este data frame já está carregado em nosso ambiente R. 

Exemplo da estrutura do nosso data frame vendas_livros: 

'data.frame':​ 1000 obs. of  7 variables: 
 $ ID_Transacao: int  1 2 3 4 5 ... 
 $ ID_Cliente  : chr  "C001" "C023" "C105" "C001" ... 
 $ Titulo_Livro: chr  "A Sombra do Vento" "O Hobbit" "1984" "O Pequeno Príncipe" ... 
 $ Genero      : chr  "Ficção Histórica" "Fantasia" "Distopia" "Infantil" ... 
 $ Data_Compra : Date, format: "2024-01-15" "2024-01-17" ... 
 $ Quantidade  : int  1 2 1 3 ... 
 $ Preco_Unit  : num  45.5 30.2 25 15.8 ... 
 

Com o dplyr, transformar este data frame bruto em insights valiosos se tornará uma tarefa 
muito mais gerenciável e expressiva. 

O operador pipe (%>% ou |>): Encadeando suas operações com clareza 

Antes de mergulharmos nos verbos específicos do dplyr, precisamos conhecer uma 
ferramenta que é quase sinônimo de trabalho com este pacote: o operador pipe. 
Originalmente do pacote magrittr (desenvolvido por Stefan Milton Bache) e reexportado 
pelo dplyr (o que significa que ao carregar o dplyr, o pipe %>% já fica disponível), o pipe 
permite encadear sequências de operações de uma forma muito mais legível e intuitiva do 
que o aninhamento tradicional de funções em R. Mais recentemente, R 4.1.0 introduziu um 
pipe nativo |>, que oferece uma funcionalidade similar com algumas diferenças sutis. 

Como funciona o pipe %>%? A ideia básica é que o resultado da expressão à esquerda do 
pipe (lhs) é passado como o primeiro argumento para a função à direita do pipe (rhs). 
Então, a expressão x %>% f(y) é equivalente a f(x, y). Da mesma forma, x %>% f() 
é equivalente a f(x). 

Como funciona o pipe nativo |>? O pipe nativo |> funciona de maneira muito similar para 
a maioria dos casos de uso simples com dplyr: x |> f(y) também seria, em essência, 
f(x, y). A principal diferença reside em como argumentos adicionais são tratados e na 
sintaxe para se referir ao objeto "pipado" em posições que não sejam o primeiro argumento 
(o pipe %>% usa . como placeholder, enquanto o pipe nativo |> usa _ a partir do R 4.2.0, 



mas apenas em contextos específicos). Para os propósitos deste curso introdutório e a 
maior parte do uso com dplyr onde o data frame é o primeiro argumento, ambos os pipes 
se comportarão de forma muito parecida. Por questões de maior compatibilidade com o 
ecossistema Tidyverse mais amplo e exemplos existentes, focaremos primariamente no 
%>%, mas é bom saber que o |> é uma alternativa moderna. 

Vantagens do Pipe: 

1.​ Legibilidade: O código é lido da esquerda para a direita (ou de cima para baixo, se 
as operações forem quebradas em múltiplas linhas), seguindo a ordem natural das 
operações. Isso torna a lógica da manipulação de dados muito mais fácil de 
acompanhar. 

2.​ Evita Aninhamento Excessivo: Sem o pipe, múltiplas operações exigiriam o 
aninhamento de chamadas de função (uma dentro da outra), o que rapidamente se 
torna difícil de ler e depurar. 

○​ Exemplo sem pipe: resultado <- 
arrange(summarise(group_by(filter(meu_df, ColunaA > 10), 
ColunaB), MediaColunaC = mean(ColunaC)), 
desc(MediaColunaC)) (difícil de decifrar a ordem!) 

3.​ Evita Criação de Objetos Intermediários: Muitas vezes, sem o pipe, você acabaria 
criando múltiplos data frames intermediários para armazenar o resultado de cada 
etapa, poluindo seu ambiente de trabalho. 

○​ Exemplo sem pipe e com objetos intermediários: df_filtrado <- 
filter(meu_df, ColunaA > 10) df_agrupado <- 
group_by(df_filtrado, ColunaB) df_sumarizado <- 
summarise(df_agrupado, MediaColunaC = mean(ColunaC)) 
resultado <- arrange(df_sumarizado, desc(MediaColunaC)) 

Usando o Pipe com dplyr: Com o dplyr e o pipe, o exemplo acima se torna: 

R 
resultado <- meu_df %>% 
  filter(ColunaA > 10) %>% 
  group_by(ColunaB) %>% 
  summarise(MediaColunaC = mean(ColunaC)) %>% 
  arrange(desc(MediaColunaC)) 
 

Nesta versão, meu_df entra no "fluxo", é filtrado, depois o resultado é agrupado, depois 
sumarizado, e finalmente ordenado. Cada verbo do dplyr é projetado para receber um 
data frame como seu primeiro argumento e retornar um data frame modificado, o que o 
torna perfeito para o encadeamento com o pipe. 

Pense no pipe como uma esteira de produção em uma fábrica: o data frame bruto (a 
matéria-prima) entra em uma extremidade da esteira. Ele então passa por uma série de 
"máquinas" (as funções do dplyr), onde cada máquina realiza uma transformação 



específica. O produto final (o data frame processado) sai na outra extremidade da esteira. O 
pipe é a própria esteira, transportando o objeto de uma máquina para a próxima de forma 
fluida. O atalho de teclado para o pipe %>% no RStudio é Ctrl+Shift+M (Windows/Linux) 
ou Cmd+Shift+M (macOS), o que facilita muito sua inserção. 

Dominar o uso do pipe é fundamental para escrever código dplyr eficiente, elegante e 
legível. Ele transformará a maneira como você pensa sobre a manipulação de dados em R. 

Selecionando colunas com select() 

Um dos primeiros passos na manipulação de um data frame é, frequentemente, escolher 
apenas as colunas que são relevantes para a sua análise ou remover aquelas que não são. 
O verbo select() do dplyr é a ferramenta perfeita para esta tarefa. Ele permite 
selecionar colunas por nome, posição ou usando funções auxiliares mais sofisticadas. 

Sintaxe Básica: A sintaxe geral, quando usada com o pipe, é: seu_data_frame %>% 
select(coluna1, coluna2, -coluna_para_remover, ...) 

Vamos usar nosso data frame hipotético vendas_livros que tem as colunas: 
ID_Transacao, ID_Cliente, Titulo_Livro, Genero, Data_Compra, Quantidade, 
Preco_Unit. 

Selecionando colunas específicas por nome: Imagine que, para uma análise inicial, 
estamos interessados apenas no título do livro, na quantidade vendida e no preço unitário.​
R​
vendas_essenciais <- vendas_livros %>% 
  select(Titulo_Livro, Quantidade, Preco_Unit) 

1.​ O data frame vendas_essenciais agora conterá apenas essas três colunas, na 
ordem especificada. 

Removendo colunas: Se quisermos manter a maioria das colunas, mas remover algumas 
específicas, podemos usar o sinal de menos (-) antes do nome da coluna. Suponha que 
não precisamos dos IDs para uma determinada visualização.​
R​
vendas_sem_ids <- vendas_livros %>% 
  select(-ID_Transacao, -ID_Cliente) 

2.​ vendas_sem_ids conterá todas as colunas de vendas_livros exceto 
ID_Transacao e ID_Cliente. 

Selecionando um intervalo de colunas: Se as colunas estiverem em uma ordem 
sequencial no data frame, você pode selecioná-las usando o operador : (dois pontos).​
R​
# Supondo que ID_Cliente, Titulo_Livro e Genero estão em sequência 
info_livro_cliente <- vendas_livros %>% 
  select(ID_Cliente:Genero) 



3.​ Isso selecionaria ID_Cliente, Titulo_Livro e Genero (e quaisquer colunas 
entre elas, se houvesse). 

Reordenando colunas: select() também pode ser usado para reordenar colunas. Basta 
listar as colunas na nova ordem desejada. Se você quiser trazer algumas colunas para o 
início e manter todas as outras depois, pode usar a função auxiliar everything().​
R​
# Trazer Preco_Unit e Quantidade para o início, manter o resto 
vendas_reordenado <- vendas_livros %>% 
  select(Preco_Unit, Quantidade, everything()) 

4.​  
5.​ Funções Auxiliares de Seleção (select helpers): Para conjuntos de dados 

com muitas colunas, selecionar colunas individualmente pode ser tedioso. dplyr 
oferece funções auxiliares que podem ser usadas dentro de select() para 
escolher colunas com base em padrões em seus nomes: 

○​ starts_with("prefixo"): Seleciona colunas cujos nomes começam 
com um determinado prefixo. 

■​ Exemplo: vendas_livros %>% select(starts_with("ID_")) 
selecionaria ID_Transacao e ID_Cliente. 

○​ ends_with("sufixo"): Seleciona colunas cujos nomes terminam com um 
determinado sufixo. 

■​ Exemplo: vendas_livros %>% select(ends_with("_Unit")) 
poderia selecionar Preco_Unit (se tivéssemos mais colunas com 
esse sufixo). 

○​ contains("padrao"): Seleciona colunas cujos nomes contêm uma 
determinada string. 

■​ Exemplo: vendas_livros %>% 
select(contains("Cliente")) selecionaria ID_Cliente. 

○​ matches("regex"): Seleciona colunas cujos nomes correspondem a uma 
expressão regular (mais avançado). 

○​ num_range("prefixo", min:max, width = NULL): Seleciona colunas 
com um prefixo seguido por um intervalo numérico (ex: X1, X2, ..., X5). 

■​ Exemplo: Se tivéssemos colunas Venda_Mes_1, Venda_Mes_2, ..., 
Venda_Mes_12, poderíamos usar 
select(num_range("Venda_Mes_", 1:12)). 

Exemplos Práticos Adicionais: 

●​ Considere um data frame dados_pacientes com muitas colunas de informações 
clínicas (Pressao_Sistolica, Pressao_Diastolica, Glicemia_Jejum, 
Colesterol_Total, HDL, LDL, Triglicerides, Data_Nascimento, 
Historico_Familiar_Diabetes, etc.). 



○​ Para uma análise focada apenas nos lipídios: lipideos_pacientes <- 
dados_pacientes %>% select(Colesterol_Total, HDL, LDL, 
Triglicerides) 

○​ Para obter todas as colunas relacionadas à pressão arterial: 
pressao_pacientes <- dados_pacientes %>% 
select(starts_with("Pressao_")) 

○​ Para remover uma coluna de notas internas que não deve ser compartilhada: 
dados_para_compartilhar <- dados_pacientes %>% 
select(-Notas_Internas_Pesquisador) 

A função select() é fundamental para reduzir a dimensionalidade dos seus dados, 
focando apenas no que é necessário e tornando os data frames subsequentes mais 
gerenciáveis e eficientes para processar. É como escolher as ferramentas certas de uma 
grande caixa antes de começar um trabalho específico: você pega apenas o que precisa. 

Filtrando linhas com filter() 

Depois de selecionar as colunas de interesse, a próxima tarefa comum é selecionar um 
subconjunto de linhas (observações) que atendam a certos critérios. O verbo filter() do 
dplyr é projetado exatamente para isso. Ele permite que você especifique condições 
lógicas, e apenas as linhas para as quais todas as condições são TRUE serão mantidas no 
data frame resultante. 

Sintaxe Básica: Usando o pipe, a sintaxe é: seu_data_frame %>% 
filter(condicao1, condicao2, ...) Por padrão, múltiplas condições fornecidas 
como argumentos separados para filter() são combinadas com um "E" lógico (ou seja, 
todas devem ser verdadeiras). 

Vamos continuar com nosso data frame vendas_livros. 

1.​ Filtrando com uma única condição: 

Selecionar todas as vendas do gênero "Fantasia":​
R​
vendas_fantasia <- vendas_livros %>% 
  filter(Genero == "Fantasia") 

○​ Note o uso de == para testar igualdade, e não = que é para atribuição. 

Selecionar vendas onde a quantidade foi maior que 1:​
R​
vendas_multiplos_itens <- vendas_livros %>% 
  filter(Quantidade > 1) 

○​  
2.​ Filtrando com múltiplas condições (E lógico): 



Selecionar vendas do gênero "Distopia" onde o preço unitário foi menor que R$ 30.00:​
R​
distopias_baratas <- vendas_livros %>% 
  filter(Genero == "Distopia", Preco_Unit < 30.00) 

○​ Isso é equivalente a: vendas_livros %>% filter(Genero == 
"Distopia" & Preco_Unit < 30.00) 

3.​ Filtrando com operador OU lógico (|): Se você quiser linhas que atendam a uma 
condição OU outra, você precisa usar o operador | explicitamente dentro de uma 
única expressão lógica. 

Selecionar vendas que são do gênero "Infantil" OU do gênero "Fantasia":​
R​
vendas_infantil_ou_fantasia <- vendas_livros %>% 
  filter(Genero == "Infantil" | Genero == "Fantasia") 

○​  
4.​ Usando o operador %in%: Quando você quer verificar se o valor de uma coluna 

está presente em um conjunto de valores possíveis, o operador %in% é muito útil e 
mais conciso do que múltiplos |. 

O exemplo anterior poderia ser reescrito como:​
R​
vendas_infantil_ou_fantasia_v2 <- vendas_livros %>% 
  filter(Genero %in% c("Infantil", "Fantasia", "Aventura")) 

○​ Isso seleciona linhas onde Genero é "Infantil" OU "Fantasia" OU "Aventura". 
5.​ Filtrando com base em valores ausentes (NA): 

Para encontrar linhas onde o Preco_Unit é NA (ausente):​
R​
vendas_preco_ausente <- vendas_livros %>% 
  filter(is.na(Preco_Unit)) 

○​  

Para encontrar linhas onde o Preco_Unit não é NA (ou seja, está preenchido):​
R​
vendas_preco_presente <- vendas_livros %>% 
  filter(!is.na(Preco_Unit)) 

○​  
6.​ É importante notar que se uma condição em filter() avaliar para NA para uma 

determinada linha (por exemplo, NA > 10), essa linha será removida do resultado. 
O filter() apenas mantém linhas onde a condição é explicitamente TRUE. 

7.​ Outros operadores lógicos e de comparação: 



○​ != (diferente de): vendas_livros %>% filter(Genero != 
"Autoajuda") 

○​ >= (maior ou igual a), <= (menor ou igual a) 
○​ ! (NÃO lógico): vendas_livros %>% filter(!(Genero == 

"Autoajuda" & Preco_Unit > 50)) (livros que NÃO são de autoajuda 
E caros) 

Exemplos Práticos Adicionais: 

●​ Imagine um data frame dados_funcionarios com colunas Nome, 
Departamento, Salario, DataContratacao. 

Selecionar funcionários do departamento de "Vendas" que foram contratados após 
"2023-01-01":​
R​
funcionarios_vendas_recentes <- dados_funcionarios %>% 
  filter(Departamento == "Vendas", DataContratacao > as.Date("2023-01-01")) 

○​  

Selecionar funcionários que não são do departamento de "TI" e têm salário acima de R$ 
5000:​
R​
funcionarios_nao_ti_alto_salario <- dados_funcionarios %>% 
  filter(Departamento != "TI", Salario > 5000) 

○​  
●​ Considere um cenário onde você tem um log de acessos a um site com colunas 

IP_Usuario, Pagina_Acessada, Timestamp, Status_Code. 

Filtrar todos os acessos que resultaram em erro (Status_Code >= 400):​
R​
acessos_com_erro <- log_acessos %>% 
  filter(Status_Code >= 400) 

○​  

Filtrar acessos de um IP específico a uma página específica:​
R​
acessos_especificos <- log_acessos %>% 
  filter(IP_Usuario == "192.168.1.100", Pagina_Acessada == "/produtos/oferta_especial") 

○​  

A função filter() é o seu bisturi para dissecar o data frame, permitindo que você se 
concentre precisamente no subconjunto de observações que são relevantes para sua 
pergunta de análise. É como aplicar uma peneira aos seus dados, deixando passar apenas 
as "pepitas" de informação que você procura. 



Adicionando ou modificando colunas com mutate() 

Frequentemente, os dados brutos que você importa não contêm todas as informações 
necessárias para sua análise, ou as informações existentes não estão no formato mais útil. 
O verbo mutate() do dplyr permite criar novas colunas baseadas em cálculos ou 
transformações de colunas existentes, ou modificar colunas que já existem. 

Sintaxe Básica: Com o pipe, a sintaxe é: seu_data_frame %>% 
mutate(nova_coluna1 = expressao1, nova_coluna2 = expressao2, ...) 
mutate() adiciona as novas colunas ao final do data frame por padrão. Se você usar o 
nome de uma coluna existente, ela será sobrescrita. 

Voltando ao nosso data frame vendas_livros (ID_Transacao, ID_Cliente, 
Titulo_Livro, Genero, Data_Compra, Quantidade, Preco_Unit). 

1.​ Criando uma nova coluna a partir de colunas existentes: 

Calcular o valor total de cada transação (Quantidade * Preço Unitário) e armazená-lo em 
uma nova coluna chamada Valor_Total:​
R​
vendas_com_total <- vendas_livros %>% 
  mutate(Valor_Total = Quantidade * Preco_Unit) 

○​ O data frame vendas_com_total agora terá uma coluna adicional 
Valor_Total. 

2.​ Modificando uma coluna existente: 

Suponha que queremos aplicar um desconto de 10% ao Preco_Unit para todos os livros e 
atualizar essa coluna:​
R​
vendas_com_desconto <- vendas_livros %>% 
  mutate(Preco_Unit = Preco_Unit * 0.90) 

○​  
3.​ Criando múltiplas colunas em uma única chamada mutate(): 

Podemos criar a coluna Valor_Total e, em seguida, uma coluna Preco_Com_Imposto 
(supondo um imposto de 5% sobre o preço unitário) na mesma etapa:​
R​
vendas_transformado <- vendas_livros %>% 
  mutate( 
    Valor_Total = Quantidade * Preco_Unit, 
    Preco_Com_Imposto = Preco_Unit * 1.05 
  ) 

○​  



Importante: Você pode se referenciar a colunas criadas na mesma chamada mutate() em 
etapas subsequentes dentro da mesma chamada, desde que elas apareçam em ordem. Por 
exemplo:​
R​
# Exemplo válido (usando Valor_Total definido anteriormente na mesma chamada) 
# vendas_livros %>% 
#   mutate( 
#     Valor_Total = Quantidade * Preco_Unit, 
#     Comissao_Vendedor = Valor_Total * 0.05 # Usa Valor_Total 
#   ) 

○​  
4.​ Usando funções dentro de mutate(): Qualquer função R pode ser usada para 

calcular os valores da nova coluna. 

Converter o gênero do livro para letras maiúsculas:​
R​
vendas_genero_maiusculo <- vendas_livros %>% 
  mutate(Genero_Maiusculo = toupper(Genero)) 

○​  

Extrair o ano da Data_Compra (supondo que Data_Compra é do tipo Date):​
R​
# Usando funções base de R para datas (pode-se usar lubridate para mais facilidade) 
vendas_com_ano <- vendas_livros %>% 
  mutate(Ano_Compra = as.numeric(format(Data_Compra, "%Y"))) 

○​  
5.​ Usando if_else() para lógica condicional: A função if_else() do dplyr é 

muito útil para criar colunas baseadas em condições. Sua sintaxe é 
if_else(condicao, valor_se_true, valor_se_false). É importante que 
valor_se_true e valor_se_false sejam do mesmo tipo de dado. 

Criar uma coluna Tipo_Preco que seja "Caro" se Preco_Unit > 40, e "Acessível" caso 
contrário:​
R​
vendas_tipo_preco <- vendas_livros %>% 
  mutate(Tipo_Preco = if_else(Preco_Unit > 40, "Caro", "Acessível")) 

○​  

Para múltiplas condições, case_when() é mais poderoso: case_when(condicao1 ~ 
valor1, condicao2 ~ valor2, ..., TRUE ~ valor_default)​
R​
vendas_faixa_preco <- vendas_livros %>% 
  mutate( 
    Faixa_Preco = case_when( 



      Preco_Unit < 20            ~ "Muito Barato", 
      Preco_Unit >= 20 & Preco_Unit < 35 ~ "Barato", 
      Preco_Unit >= 35 & Preco_Unit < 50 ~ "Médio", 
      Preco_Unit >= 50            ~ "Caro", 
      TRUE                        ~ "Indefinido" # Caso padrão (opcional) 
    ) 
  ) 

○​  
6.​ Função transmute(): Se você quiser criar novas colunas e manter apenas essas 

novas colunas (descartando todas as originais), use transmute(). 

Obter apenas o Titulo_Livro e o Valor_Total calculado:​
R​
resumo_financeiro_livro <- vendas_livros %>% 
  transmute( 
    Livro = Titulo_Livro, 
    Receita_Gerada = Quantidade * Preco_Unit 
  ) 

○​ O data frame resumo_financeiro_livro terá apenas as colunas Livro 
e Receita_Gerada. 

Exemplos Práticos Adicionais: 

●​ A partir de um data frame dados_sensores com colunas Timestamp e 
Temperatura_Celsius: 

○​ Converter temperatura para Fahrenheit: 
mutate(Temperatura_Fahrenheit = (Temperatura_Celsius * 
9/5) + 32) 

○​ Criar uma coluna que indica se a temperatura está acima de um limite: 
mutate(Alerta_Temperatura = Temperatura_Celsius > 30) 

●​ Em um data frame log_eventos com ID_Usuario e Timestamp_Evento: 
○​ Calcular o tempo decorrido desde o último evento para cada usuário (requer 

agrupamento e funções de janela como lag(), que veremos em breve ou 
em tópicos mais avançados, mas mutate é onde a nova coluna seria 
criada). 

○​ Extrair o dia da semana do Timestamp_Evento: mutate(Dia_Semana = 
weekdays(Timestamp_Evento)) 

mutate() é a sua ferramenta para enriquecer seus dados, realizar cálculos e engenharia 
de features, preparando o terreno para análises mais profundas. É como adicionar novas 
ferramentas e medições ao seu kit de análise, todas derivadas das informações que você já 
possui. 

Ordenando linhas com arrange() 



Muitas vezes, após filtrar ou transformar seus dados, você vai querer visualizá-los ou 
processá-los em uma ordem específica. Por exemplo, listar os produtos mais vendidos, os 
clientes com maior volume de compras, ou as transações por ordem cronológica. O verbo 
arrange() do dplyr serve exatamente para reordenar as linhas de um data frame com 
base nos valores de uma ou mais colunas. 

Sintaxe Básica: Usando o pipe: seu_data_frame %>% 
arrange(coluna_primaria_ordenacao, coluna_secundaria_ordenacao, ...) 

Continuando com nosso data frame vendas_livros (que agora pode incluir a coluna 
Valor_Total que criamos com mutate). 

1.​ Ordenação Ascendente (Padrão): Por padrão, arrange() ordena em ordem 
crescente para números e datas, e em ordem alfabética para textos. 

Ordenar as vendas pelo Titulo_Livro em ordem alfabética:​
R​
vendas_por_titulo <- vendas_livros %>% 
  arrange(Titulo_Livro) 

○​  

Ordenar as vendas pelo Preco_Unit (do mais barato para o mais caro):​
R​
vendas_por_preco <- vendas_livros %>% 
  arrange(Preco_Unit) 

○​  
2.​ Ordenação Descendente: Para ordenar em ordem decrescente, envolva o nome da 

coluna com a função desc(). 

Ordenar as vendas pelo Preco_Unit (do mais caro para o mais barato):​
R​
vendas_por_preco_desc <- vendas_livros %>% 
  arrange(desc(Preco_Unit)) 

○​  

Listar as vendas pela Quantidade (da maior para a menor):​
R​
vendas_por_quantidade_desc <- vendas_livros %>% 
  arrange(desc(Quantidade)) 

○​  
3.​ Ordenação por Múltiplas Colunas: Você pode especificar múltiplas colunas em 

arrange(). R ordenará primeiro pela primeira coluna fornecida. Em seguida, para 
linhas que têm o mesmo valor na primeira coluna, ele usará a segunda coluna como 
critério de desempate, e assim por diante. 



Ordenar as vendas primeiro por Genero (alfabeticamente) e, dentro de cada gênero, por 
Preco_Unit (do mais barato para o mais caro):​
R​
vendas_por_genero_e_preco <- vendas_livros %>% 
  arrange(Genero, Preco_Unit) 

○​  

Ordenar por Data_Compra (da mais recente para a mais antiga) e, para vendas na mesma 
data, ordenar pelo Valor_Total (do maior para o menor):​
R​
# Assumindo que criamos Valor_Total antes 
vendas_recentes_e_maiores <- vendas_livros %>% 
  mutate(Valor_Total = Quantidade * Preco_Unit) %>% # Garantir que Valor_Total exista 
  arrange(desc(Data_Compra), desc(Valor_Total)) 

○​  
4.​ Lidando com Valores Ausentes (NA): Por padrão, arrange() coloca as linhas 

com valores NA na(s) coluna(s) de ordenação no final, independentemente de ser 
uma ordenação ascendente ou descendente. 

○​ Se você tem NAs em Preco_Unit: vendas_livros %>% 
arrange(Preco_Unit) (NA's no final) vendas_livros %>% 
arrange(desc(Preco_Unit)) (NA's no final também) 

Para controlar explicitamente a posição dos NAs (colocá-los no início), você pode usar um 
truque com is.na(). Por exemplo, para ordenar por Preco_Unit de forma ascendente, 
mas com NAs primeiro:​
R​
# Este truque funciona porque is.na(Preco_Unit) será TRUE (1) para NAs e FALSE (0) para 
não-NAs. 
# Ordenando por is.na(Preco_Unit) em ordem decrescente, os TRUEs (NAs) vêm primeiro. 
vendas_livros %>% 
  arrange(desc(is.na(Preco_Unit)), Preco_Unit) 

○​  

Exemplos Práticos Adicionais: 

●​ Em um data frame resultados_alunos com colunas Nome_Aluno, 
Nota_Prova1, Nota_Prova2, Media_Final. 

○​ Listar os alunos pela Media_Final da maior para a menor: 
ranking_alunos <- resultados_alunos %>% 
arrange(desc(Media_Final)) 

○​ Listar os alunos em ordem alfabética por Nome_Aluno: 
lista_alfabetica_alunos <- resultados_alunos %>% 
arrange(Nome_Aluno) 



●​ Em um data frame estoque_produtos com Nome_Produto, Categoria, 
Quantidade_Estoque, Data_Ultima_Reposicao. 

○​ Listar produtos com menor Quantidade_Estoque primeiro, e para aqueles 
com mesma quantidade, os que tiveram Data_Ultima_Reposicao mais 
antiga primeiro (para priorizar reposição): prioridade_reposicao <- 
estoque_produtos %>% arrange(Quantidade_Estoque, 
Data_Ultima_Reposicao) 

A função arrange() não altera os valores no seu data frame; ela apenas muda a ordem 
em que as linhas são apresentadas. Isso é extremamente útil para preparar dados para 
relatórios, para identificar extremos (como os mais vendidos ou os menos performáticos) ou 
simplesmente para facilitar a inspeção visual dos dados de uma forma mais significativa. É 
como organizar os livros na sua estante: você pode organizá-los por autor, por título, por 
gênero, ou por cor, dependendo do que faz mais sentido para você encontrar o que procura. 

Sumarizando dados com summarise() (ou summarize()) 

Muitas vezes, o objetivo da análise de dados não é olhar para cada observação individual, 
mas sim calcular estatísticas agregadas que resumem aspectos importantes do conjunto de 
dados. O verbo summarise() (ou sua grafia alternativa summarize()) do dplyr é a 
ferramenta para isso. Ele colapsa o data frame em um ou mais valores de resumo. 

Sintaxe Básica: Com o pipe: seu_data_frame %>% summarise(nome_do_sumario1 
= funcao_agregacao(coluna1), nome_do_sumario2 = 
funcao_agregacao(coluna2), ...) 

Cada argumento dentro de summarise() define uma nova coluna no data frame de 
resumo. O nome do argumento se torna o nome da coluna de resumo, e o valor é o 
resultado da aplicação de uma função de agregação a uma coluna (ou colunas) do data 
frame original. 

Usando nosso data frame vendas_livros (e assumindo que criamos a coluna 
Valor_Total): 

1.​ Calculando um único resumo: 

Calcular a média do Valor_Total de todas as transações:​
R​
# Primeiro, vamos garantir que Valor_Total exista 
vendas_livros_com_total <- vendas_livros %>% 
  mutate(Valor_Total = Quantidade * Preco_Unit) 
 
resumo_media_vendas <- vendas_livros_com_total %>% 
  summarise(Media_Valor_Total_Global = mean(Valor_Total, na.rm = TRUE)) 



○​ O resultado, resumo_media_vendas, será um data frame com uma única 
linha e uma única coluna chamada Media_Valor_Total_Global, 
contendo a média calculada. O argumento na.rm = TRUE é crucial em 
muitas funções de agregação (mean, sum, min, max, sd, var) para instruir a 
função a remover os valores NA antes de realizar o cálculo. Sem ele, se 
houver qualquer NA na coluna, o resultado da agregação também será NA. 

2.​ Calculando múltiplos resumos: 

Calcular o total de livros vendidos (soma da Quantidade), o valor total arrecadado (soma 
do Valor_Total) e o preço unitário médio:​
R​
resumo_geral_livraria <- vendas_livros_com_total %>% 
  summarise( 
    Total_Livros_Vendidos = sum(Quantidade, na.rm = TRUE), 
    Receita_Total = sum(Valor_Total, na.rm = TRUE), 
    Preco_Unitario_Medio = mean(Preco_Unit, na.rm = TRUE), 
    Numero_Transacoes_Unicas = n() # n() conta o número de linhas 
  ) 

○​ resumo_geral_livraria será um data frame de uma linha com quatro 
colunas de resumo. 

3.​ Funções de Agregação Comuns: 
○​ mean(x, na.rm = FALSE): Média. 
○​ median(x, na.rm = FALSE): Mediana. 
○​ sd(x, na.rm = FALSE): Desvio padrão. 
○​ var(x, na.rm = FALSE): Variância. 
○​ min(x, na.rm = FALSE): Valor mínimo. 
○​ max(x, na.rm = FALSE): Valor máximo. 
○​ sum(x, na.rm = FALSE): Soma. 
○​ n(): Conta o número de observações no grupo atual (ou no data frame 

inteiro se não agrupado). Não recebe argumentos. 
○​ n_distinct(x, na.rm = FALSE): Conta o número de valores distintos 

em um vetor x. 
■​ Exemplo: Quantos clientes únicos fizeram compras? 

resumo_clientes <- vendas_livros_com_total %>% 
summarise(Numero_Clientes_Unicos = 
n_distinct(ID_Cliente, na.rm = TRUE)) 

○​ first(x): Retorna o primeiro valor de x. 
○​ last(x): Retorna o último valor de x. 
○​ quantile(x, probs = c(0.25, 0.75), na.rm = FALSE): Calcula 

quantis. probs especifica as probabilidades. 

Importante: Quando usado sozinho (sem um group_by() precedente, que veremos a 
seguir), summarise() sempre produzirá um data frame com uma única linha, pois está 



agregando sobre todo o conjunto de dados. O verdadeiro poder de summarise() se revela 
quando combinado com group_by(). 

Exemplos Práticos Adicionais: 

●​ Para um data frame dados_climaticos com colunas Data, Temperatura_Max, 
Temperatura_Min, Precipitacao_mm. 

Encontrar a temperatura máxima absoluta registrada, a mínima absoluta e a precipitação 
total no período:​
R​
sumario_clima_periodo <- dados_climaticos %>% 
  summarise( 
    Temp_Max_Geral = max(Temperatura_Max, na.rm = TRUE), 
    Temp_Min_Geral = min(Temperatura_Min, na.rm = TRUE), 
    Precipitacao_Total_Periodo = sum(Precipitacao_mm, na.rm = TRUE) 
  ) 

○​  
●​ A partir de um log de um website com uma coluna Tempo_Sessao_Segundos: 

Calcular a duração média da sessão e a duração total de todas as sessões:​
R​
sumario_sessoes_site <- log_website %>% 
  summarise( 
    Duracao_Media_Sessao_Seg = mean(Tempo_Sessao_Segundos, na.rm = TRUE), 
    Duracao_Total_Sessoes_Seg = sum(Tempo_Sessao_Segundos, na.rm = TRUE) 
  ) 

○​  

summarise() é a sua ferramenta para destilar grandes volumes de dados em algumas 
poucas estatísticas chave que podem fornecer uma visão geral rápida e poderosa do seu 
conjunto de dados. É como olhar para o painel de controle de um carro: em vez de ver cada 
peça individualmente, você vê indicadores resumidos como velocidade, nível de 
combustível e temperatura do motor. 

Operações agrupadas com group_by() 

Até agora, summarise() nos deu resumos sobre o data frame inteiro. No entanto, na 
maioria das análises, queremos calcular esses resumos para diferentes subgrupos dentro 
dos nossos dados. Por exemplo, em vez da receita total da livraria, podemos querer a 
receita total por cada gênero de livro, ou a média de idade dos clientes por cada cidade. É 
aqui que o verbo group_by() entra em cena, trabalhando em perfeita harmonia com 
summarise() e outros verbos dplyr. 



A função group_by() em si não altera visivelmente os dados no data frame. Em vez disso, 
ela adiciona metadados ao data frame, informando ao dplyr que as operações 
subsequentes (como summarise, mutate, filter) devem ser realizadas de forma 
independente para cada combinação única dos valores das colunas de agrupamento. 

Sintaxe Básica: Com o pipe: seu_data_frame %>% 
group_by(coluna_agrupadora1, coluna_agrupadora2, ...) 

Vamos usar nosso vendas_livros_com_total (que inclui ID_Transacao, 
ID_Cliente, Titulo_Livro, Genero, Data_Compra, Quantidade, Preco_Unit, 
Valor_Total). 

1.​ Agrupando por uma única coluna e sumarizando: 

Calcular a receita total (Valor_Total) para cada Genero de livro:​
R​
receita_por_genero <- vendas_livros_com_total %>% 
  group_by(Genero) %>% 
  summarise(Receita_Total_Genero = sum(Valor_Total, na.rm = TRUE)) 

○​ O resultado, receita_por_genero, será um data frame com duas colunas: 
Genero e Receita_Total_Genero. Cada linha representará um gênero 
único e sua respectiva receita total. 

Calcular o número de livros vendidos e o número de transações distintas por cada Genero:​
R​
metricas_por_genero <- vendas_livros_com_total %>% 
  group_by(Genero) %>% 
  summarise( 
    Total_Livros_Vendidos = sum(Quantidade, na.rm = TRUE), 
    Numero_Transacoes = n() # n() conta as linhas dentro de cada grupo 
  ) %>% 
  arrange(desc(Total_Livros_Vendidos)) # Opcional: ordenar o resultado 

○​  
2.​ Agrupando por múltiplas colunas e sumarizando: 

Calcular a quantidade média de livros vendidos por Genero e por ID_Cliente (ou seja, a 
quantidade média que cada cliente compra de cada gênero):​
R​
# Isso pode gerar muitas linhas se houver muitos clientes e gêneros 
media_livros_cliente_genero <- vendas_livros_com_total %>% 
  group_by(Genero, ID_Cliente) %>% 
  summarise(Media_Quantidade_Comprada = mean(Quantidade, na.rm = TRUE)) 

○​ O resultado terá colunas Genero, ID_Cliente e 
Media_Quantidade_Comprada. 



3.​ Usando group_by() com mutate(): mutate() também respeita os grupos 
criados por group_by(). Isso é útil para calcular, por exemplo, proporções dentro 
de cada grupo. 

Para cada transação, calcular qual a porcentagem que o Valor_Total daquela transação 
representa do total de vendas dentro do seu respectivo Genero:​
R​
vendas_com_pct_genero <- vendas_livros_com_total %>% 
  group_by(Genero) %>% 
  mutate(Pct_Receita_No_Genero = (Valor_Total / sum(Valor_Total, na.rm = TRUE)) * 100) 
%>% 
  ungroup() # É uma boa prática remover o agrupamento depois de usá-lo com mutate 

○​ A coluna Pct_Receita_No_Genero mostrará, para uma venda de 
Fantasia, qual a sua contribuição percentual para todas as vendas de 
Fantasia. 

4.​ Usando group_by() com filter(): filter() também pode ser usado após 
um group_by() para filtrar dentro de cada grupo. 

Selecionar os 2 livros mais caros (Preco_Unit) dentro de cada Genero:​
R​
# Para isso, geralmente usamos slice_max() ou uma combinação de arrange e head/slice 
top_2_caros_por_genero <- vendas_livros_com_total %>% 
  group_by(Genero) %>% 
  arrange(desc(Preco_Unit)) %>% # Ordena dentro de cada gênero 
  slice_head(n = 2) %>%          # Pega as primeiras 2 linhas de cada grupo 
  ungroup() 
# Ou usando slice_max: 
# top_2_caros_por_genero <- vendas_livros_com_total %>% 
#   group_by(Genero) %>% 
#   slice_max(order_by = Preco_Unit, n = 2) %>% 
#   ungroup() 

○​ Isso mostrará os dois livros com maior Preco_Unit para "Fantasia", os dois 
para "Distopia", e assim por diante. 

5.​ Removendo o Agrupamento com ungroup(): Após realizar operações 
agrupadas, especialmente com mutate(), é frequentemente uma boa prática 
remover o agrupamento usando ungroup(). Isso evita que futuras operações 
sejam acidentalmente realizadas de forma agrupada se você não desejar. No 
exemplo do Pct_Receita_No_Genero acima, o ungroup() garante que se você 
fizesse um summarise() depois, ele seria sobre o data frame inteiro, não mais por 
gênero. 

Analogia: Pense no group_by() como um organizador de eventos que divide uma 
multidão de pessoas em mesas menores com base em alguma característica comum (por 
exemplo, todos os convidados da "Mesa da Família do Noivo", todos da "Mesa dos Amigos 



da Escola"). Uma vez que as pessoas estão em suas mesas (grupos), você pode fazer 
perguntas específicas para cada mesa ("Qual a idade média das pessoas nesta mesa?" - 
summarise()) ou pedir para que todos na mesa levantem a mão se tiverem uma certa 
característica ("Quem nesta mesa é vegetariano?" - filter() dentro do grupo). 

A combinação de group_by() com summarise() é uma das duplas mais poderosas do 
dplyr para realizar análises agregadas e obter insights profundos sobre diferentes 
segmentos dos seus dados. 

Combinando tudo: Fluxos de trabalho comuns com dplyr 

A verdadeira magia do dplyr e do operador pipe (%>%) se manifesta quando combinamos 
múltiplos verbos para construir um fluxo de trabalho de manipulação de dados coeso e 
legível. Uma análise típica raramente envolve apenas uma operação; é uma sequência de 
passos para refinar e resumir os dados até que eles revelem as informações desejadas. 

Vamos construir um exemplo mais completo usando nosso data frame vendas_livros 
(assumindo que ele contém ID_Transacao, ID_Cliente, Titulo_Livro, Genero, 
Data_Compra, Quantidade, Preco_Unit). 

Objetivo da Análise: Queremos identificar nossos clientes mais valiosos no gênero "Ficção 
Científica" durante o ano de 2024. Especificamente, para clientes que compraram livros 
desse gênero em 2024, queremos saber o total gasto por cada um deles, listar apenas 
aqueles que gastaram mais de R$ 100,00, e apresentar o resultado ordenado do maior 
gasto para o menor, mostrando apenas o ID do cliente e o total gasto. 

Passos Lógicos da Análise: 

1.​ Calcular o valor total de cada transação: Precisamos de uma coluna 
Valor_Total (Quantidade * Preco_Unit). 

2.​ Filtrar as transações relevantes: 
○​ Apenas do gênero "Ficção Científica". 
○​ Apenas do ano de 2024 (vamos supor que a coluna Data_Compra é do tipo 

Date). 
3.​ Agrupar os dados por cliente: Para que possamos somar os gastos de cada 

cliente. 
4.​ Sumarizar os gastos por cliente: Calcular o total gasto (Valor_Total) para cada 

ID_Cliente. 
5.​ Filtrar clientes valiosos: Manter apenas os clientes cujo total gasto no gênero e 

período foi superior a R$ 100,00. 
6.​ Ordenar o resultado: Do cliente que mais gastou para o que menos gastou (entre 

os selecionados). 
7.​ Selecionar as colunas finais: Manter apenas ID_Cliente e o total gasto. 

Tradução para um fluxo dplyr: 

R 



# Carregar dplyr se ainda não estiver carregado 
library(dplyr) 
 
# Supondo que 'vendas_livros' já existe e Data_Compra é do tipo Date 
 
analise_clientes_valiosos_fc <- vendas_livros %>% 
  # Passo 1: Calcular o valor total de cada transação 
  mutate(Valor_Total = Quantidade * Preco_Unit) %>% 
 
  # Passo 2: Filtrar as transações relevantes 
  filter( 
    Genero == "Ficção Científica", 
    format(Data_Compra, "%Y") == "2024" # Extrai o ano da data e compara com "2024" 
  ) %>% 
 
  # Passo 3: Agrupar os dados por cliente 
  group_by(ID_Cliente) %>% 
 
  # Passo 4: Sumarizar os gastos por cliente 
  summarise(Total_Gasto_FC_2024 = sum(Valor_Total, na.rm = TRUE)) %>% 
 
  # Passo 5: Filtrar clientes valiosos 
  filter(Total_Gasto_FC_2024 > 100) %>% 
 
  # Passo 6: Ordenar o resultado 
  arrange(desc(Total_Gasto_FC_2024)) %>% 
 
  # Passo 7: Selecionar as colunas finais 
  select(ID_Cliente, Total_Gasto_FC_2024) %>% 
   
  # É uma boa prática remover o agrupamento se ele não for mais necessário 
  ungroup()  
 
# Visualizar o resultado 
print(analise_clientes_valiosos_fc) 
 

Desmembrando o Fluxo: 

●​ vendas_livros %>% ...: Começamos com nosso data frame original. 
●​ mutate(Valor_Total = Quantidade * Preco_Unit): Criamos a coluna 

Valor_Total. O data frame resultante desta etapa (com a nova coluna) é passado 
para a próxima. 

●​ filter(Genero == "Ficção Científica", format(Data_Compra, 
"%Y") == "2024"): Filtramos as linhas. Apenas as transações de "Ficção 
Científica" de "2024" passam para a próxima etapa. 

●​ group_by(ID_Cliente): Agrupamos as transações filtradas pelo ID_Cliente. 



●​ summarise(Total_Gasto_FC_2024 = sum(Valor_Total, na.rm = 
TRUE)): Calculamos a soma do Valor_Total para cada cliente. O resultado é um 
novo data frame com ID_Cliente e Total_Gasto_FC_2024. 

●​ filter(Total_Gasto_FC_2024 > 100): Filtramos este data frame de resumo, 
mantendo apenas os clientes com gasto superior a R$ 100. 

●​ arrange(desc(Total_Gasto_FC_2024)): Ordenamos os clientes restantes. 
●​ select(ID_Cliente, Total_Gasto_FC_2024): Selecionamos as colunas 

finais para o nosso relatório. 
●​ ungroup(): Remove qualquer estrutura de agrupamento remanescente, garantindo 

que o data frame final se comporte como um data frame não agrupado em 
operações subsequentes. 

Este exemplo demonstra como a combinação dos verbos dplyr e o pipe permitem 
construir cadeias de manipulação de dados que são ao mesmo tempo poderosas e fáceis 
de seguir. Cada linha da cadeia de pipes realiza uma transformação clara e o resultado é 
passado adiante, de forma muito similar a uma receita de culinária onde cada passo 
depende do anterior. 

Outro Cenário Prático: Imagine um data frame log_acessos_site com Timestamp, 
ID_Usuario, Pagina_Visitada, Tempo_Gasto_Segundos. Objetivo: Para cada página, 
encontrar o tempo médio gasto pelos usuários e o número de visitantes únicos, 
considerando apenas acessos ocorridos no último mês, e listar as 5 páginas com maior 
tempo médio de permanência. 

R 
# Assumindo que 'log_acessos_site' existe e 'Timestamp' é do tipo POSIXct/Date 
# E que temos uma data de referência para o "último mês", por exemplo: 
data_limite_inferior <- Sys.Date() - months(1) # Aproximadamente um mês atrás 
 
analise_engajamento_paginas <- log_acessos_site %>% 
  filter(Timestamp >= data_limite_inferior) %>% 
  group_by(Pagina_Visitada) %>% 
  summarise( 
    Tempo_Medio_Gasto = mean(Tempo_Gasto_Segundos, na.rm = TRUE), 
    Visitantes_Unicos = n_distinct(ID_Usuario, na.rm = TRUE) 
  ) %>% 
  filter(Visitantes_Unicos > 10) %>% # Exemplo: considerar apenas páginas com mais de 10 
visitantes 
  arrange(desc(Tempo_Medio_Gasto)) %>% 
  slice_head(n = 5) %>% # Equivalente a head(5) para um data frame já ordenado 
  ungroup() 
 
print(analise_engajamento_paginas) 
 



A capacidade de encadear essas operações de forma fluida é o que torna o dplyr uma 
ferramenta tão produtiva para a limpeza, transformação e preparação de dados para 
análises mais complexas. 

Outras funções úteis e próximos passos (brevemente) 

Além dos cinco verbos principais (select, filter, mutate, arrange, summarise) e do 
group_by(), o dplyr oferece outras funções e conceitos que enriquecem ainda mais 
suas capacidades de manipulação de dados. Vamos abordar brevemente alguns deles e 
apontar direções para aprendizado futuro. 

1.​ count() e tally(): Contagens rápidas A função count() é um atalho 
conveniente para agrupar por uma ou mais variáveis e depois contar o número de 
observações em cada grupo. 

Contar o número de vendas por Genero:​
R​
vendas_livros %>% count(Genero) 

○​ Isso é equivalente a vendas_livros %>% group_by(Genero) %>% 
summarise(n = n()). 

Você pode contar por múltiplas variáveis e também ordenar os resultados:​
R​
# Contar combinações de Genero e Ano_Compra, e ordenar pela contagem decrescente 
vendas_livros %>% 
  mutate(Ano_Compra = format(Data_Compra, "%Y")) %>% 
  count(Genero, Ano_Compra, sort = TRUE) 

○​  
2.​ A função tally() é similar, mas geralmente é usada após um group_by() para 

simplesmente contar as observações dentro dos grupos já definidos, ou para somar 
uma variável de peso usando o argumento wt. 

3.​ distinct(): Selecionando linhas únicas A função distinct() é usada para 
reter apenas as linhas únicas (distintas) em um data frame, com base em todas as 
colunas ou em um subconjunto especificado de colunas. 

Obter uma lista de todos os ID_Cliente únicos que fizeram compras:​
R​
clientes_unicos <- vendas_livros %>% distinct(ID_Cliente) 

○​  

Manter todas as colunas, mas apenas para combinações únicas de ID_Cliente e 
Data_Compra (útil para remover transações duplicadas se a primeira ocorrência for a 
desejada, dependendo da ordenação anterior):​



R​
transacoes_unicas_dia_cliente <- vendas_livros %>% 
  distinct(ID_Cliente, Data_Compra, .keep_all = TRUE) 

○​ O argumento .keep_all = TRUE garante que todas as outras colunas 
sejam mantidas para a primeira linha distinta encontrada. 

4.​ Funções de Janela (Window Functions): Mencionamos brevemente que 
mutate() pode ser usado com funções de janela. Estas são funções que realizam 
cálculos sobre um "quadro" ou "janela" de linhas relacionadas à linha atual, 
geralmente dentro de grupos definidos por group_by(). Elas não colapsam as 
linhas como summarise(). 

○​ Exemplos comuns: 
■​ row_number(): Número sequencial da linha dentro de cada grupo. 
■​ min_rank(): Ranking dos valores (lidando com empates). 
■​ dense_rank(): Ranking sem "buracos" para empates. 
■​ percent_rank(): Ranking percentual. 
■​ ntile(n_grupos): Divide os dados em n_grupos (e.g., quartis 

com ntile(4)). 
■​ lag(x, n=1): Valor anterior de x (da linha n posições antes). 
■​ lead(x, n=1): Valor seguinte de x (da linha n posições à frente). 
■​ Funções agregadas cumulativas: cumsum(), cummean(), 

cummin(), cummax(). 

Exemplo: Calcular a receita acumulada por dia:​
R​
# Supondo um data frame 'vendas_diarias' com colunas 'Data' e 'Receita_Dia' 
# vendas_diarias %>% 
#   arrange(Data) %>% 
#   mutate(Receita_Acumulada_Dia = cumsum(Receita_Dia)) 

○​  
5.​ Funções de Junção de Data Frames (Joining Data): O dplyr oferece um 

conjunto poderoso e intuitivo de funções para combinar dois data frames com base 
em colunas chave (semelhante aos JOINs em SQL): 

○​ inner_join(x, y, by = "coluna_chave"): Mantém apenas as linhas 
que têm correspondência em ambos os data frames. 

○​ left_join(x, y, by = "coluna_chave"): Mantém todas as linhas de 
x e adiciona as colunas de y onde há correspondência. Se não houver 
correspondência em y, as novas colunas são preenchidas com NA. 

○​ right_join(x, y, by = "coluna_chave"): Mantém todas as linhas 
de y. 

○​ full_join(x, y, by = "coluna_chave"): Mantém todas as linhas de 
ambos x e y. 

○​ Outras junções: semi_join(), anti_join(). 



○​ Essas funções são cruciais quando seus dados estão espalhados por 
múltiplas tabelas que precisam ser combinadas. Por exemplo, juntar um data 
frame de vendas com um data frame de informações de clientes usando 
ID_Cliente como chave. Este é um tópico que merece um estudo 
aprofundado por si só. 

6.​ Lidando com Fatores: Embora o dplyr em si não tenha muitas ferramentas 
diretas para manipulação complexa de fatores, ele funciona bem com o pacote 
forcats (também do Tidyverse), que é dedicado a isso (reordenar níveis de 
fatores, renomear níveis, agrupar níveis raros, etc.). 

Onde Aprender Mais: 

●​ Documentação oficial do dplyr: O site do Tidyverse (https://dplyr.tidyverse.org/) 
tem uma excelente documentação, com artigos e referências para todas as funções. 

●​ "R for Data Science" (R4DS): Este livro online gratuito de Hadley Wickham e 
Garrett Grolemund (https://r4ds.had.co.nz/) tem capítulos dedicados à transformação 
de dados com dplyr e é uma referência fundamental. 

●​ Vignettes dos pacotes: Muitos pacotes R, incluindo dplyr, vêm com "vignettes" 
(tutoriais mais longos). Você pode acessá-los com browseVignettes("dplyr"). 

●​ Prática, Prática, Prática: A melhor maneira de se tornar proficiente com dplyr é 
usá-lo em seus próprios projetos de análise de dados. Comece com tarefas simples 
e aumente gradualmente a complexidade. 

O dplyr fornece uma base sólida e elegante para a maior parte das suas necessidades de 
manipulação de dados tabulares em R. Ao dominar seus verbos e a filosofia do pipe, você 
descobrirá que pode expressar transformações de dados complexas de forma concisa e 
compreensível, acelerando significativamente seu fluxo de trabalho analítico. 

 

Visualização de dados básica com R base: Criando 
gráficos simples e informativos para suas primeiras 
análises 

Por que visualizar dados? Uma imagem vale mais que mil números 

No coração da análise de dados reside a busca por compreensão, por padrões, por insights 
que possam informar decisões ou expandir o conhecimento. Enquanto tabelas de números 
e sumários estatísticos são fundamentais, nossos cérebros são incrivelmente eficientes em 
processar informação visual. É aqui que a visualização de dados se torna uma aliada 
indispensável. Um gráfico bem construído pode revelar tendências, destacar outliers, 
mostrar relações entre variáveis e comunicar descobertas complexas de uma forma muito 
mais imediata e intuitiva do que uma longa lista de números ou um texto descritivo. Imagine 
tentar entender a distribuição de idade de mil clientes de uma loja apenas olhando para uma 
tabela com mil idades; seria uma tarefa árdua. Um simples histograma, por outro lado, 

https://dplyr.tidyverse.org/
https://r4ds.had.co.nz/


mostraria instantaneamente os picos de faixas etárias, a simetria (ou assimetria) da 
distribuição e a presença de grupos etários menos comuns. 

O sistema de gráficos base do R, que já vem embutido na linguagem, oferece um conjunto 
de ferramentas para criar uma variedade de gráficos científicos e informativos. Ele tem seus 
prós e contras. 

●​ Prós: É simples de usar para gráficos rápidos e exploratórios, está sempre 
disponível sem a necessidade de instalar pacotes adicionais, e oferece um controle 
granular sobre quase todos os aspectos do gráfico, permitindo personalizações 
detalhadas. 

●​ Contras: A sintaxe para construir gráficos mais complexos ou para aplicar temas 
consistentes pode se tornar verbosa e menos intuitiva em comparação com sistemas 
mais modernos como o ggplot2. O modelo de gráficos base é frequentemente 
descrito como "caneta no papel": você desenha um gráfico principal e depois 
adiciona elementos a ele, passo a passo. Se você cometer um erro no meio, pode 
precisar recomeçar. 

Quando você cria um gráfico em R, ele é renderizado em um "dispositivo gráfico" (graphics 
device). No RStudio, por padrão, este é o painel "Plots". Gráficos também podem ser 
direcionados para arquivos (como PNG, PDF, JPEG) para serem salvos e compartilhados. 
Compreender os fundamentos da criação de gráficos com o sistema base não apenas 
permite que você gere visualizações úteis rapidamente, mas também constrói uma base 
sólida para entender conceitos mais avançados de visualização de dados em R. 

Anatomia de um gráfico em R base: Elementos e parâmetros comuns 

Para criar e personalizar gráficos no sistema base do R, é útil entender sua "anatomia" e os 
parâmetros gráficos que controlam sua aparência. Podemos dividir as funções gráficas em 
duas categorias principais: 

1.​ Funções de Alto Nível: Estas funções criam um gráfico completamente novo. Elas 
geralmente preparam a área de plotagem, desenham os eixos, os rótulos e os dados 
principais. Exemplos incluem plot() (para gráficos de dispersão e outros), hist() 
(histogramas), boxplot() (diagramas de caixa) e barplot() (gráficos de barras). 
Ao chamar uma função de alto nível, qualquer gráfico anterior no dispositivo gráfico 
atual é geralmente apagado. 

2.​ Funções de Baixo Nível: Estas funções adicionam elementos a um gráfico já 
existente. Elas não criam um novo gráfico sozinhas. Exemplos incluem points() 
(adiciona pontos), lines() (adiciona linhas), text() (adiciona texto), legend() 
(adiciona uma legenda), abline() (adiciona linhas retas, como de regressão), 
axis() (personaliza eixos) e title() (adiciona títulos). 

Muitas funções gráficas, tanto de alto quanto de baixo nível, compartilham uma série de 
parâmetros gráficos comuns que permitem controlar a aparência dos elementos. 
Conhecer os mais importantes é crucial para personalizar seus gráficos: 



●​ main: String para o título principal do gráfico, exibido no topo. Ex: main = 
"Vendas Mensais em 2024". 

●​ sub: String para um subtítulo, exibido abaixo do gráfico. 
●​ xlab, ylab: Strings para os rótulos dos eixos X e Y, respectivamente. Ex: xlab = 

"Tempo (meses)", ylab = "Receita (R$)". 
●​ xlim, ylim: Vetores numéricos de dois elementos para definir os limites dos eixos X 

e Y. Ex: xlim = c(0, 100), ylim = c(min(dados$y), max(dados$y) * 
1.1). 

●​ col: Cor dos elementos gráficos (pontos, linhas, preenchimento de barras, texto). 
Pode ser especificada pelo nome (ex: "red", "blue", "green"), por código 
hexadecimal (ex: "#FF0000" para vermelho), ou usando funções como rgb(), 
hsv(), rainbow(). 

●​ pch (Plotting CHaracter): Define o tipo de símbolo usado para pontos em gráficos de 
dispersão. É um número inteiro (0 a 25) ou um caractere. Ex: pch = 1 (círculo 
vazio), pch = 16 (círculo preenchido), pch = "+" (sinal de mais). 

●​ lty (Line TYpe): Define o tipo de linha (sólida, tracejada, pontilhada, etc.). É um 
número inteiro (0 para invisível, 1 para sólida, 2 para tracejada, etc.) ou um nome 
(ex: "solid", "dashed"). 

●​ lwd (Line WiDth): Um número que define a espessura da linha. lwd = 2 é duas 
vezes mais espessa que o padrão. 

●​ cex (Character EXpansion): Um número que controla o tamanho do texto e dos 
símbolos de plotagem em relação ao padrão. cex = 1.5 aumenta o tamanho em 
50%. Existem variações como cex.axis, cex.lab, cex.main para controlar 
tamanhos de partes específicas. 

●​ font: Um número inteiro que define o estilo da fonte para texto. 1 para normal, 2 
para negrito, 3 para itálico, 4 para negrito itálico. Existem também font.axis, 
font.lab, font.main. 

●​ axes = TRUE: Controla se os eixos (caixa e marcações) são desenhados. Pode-se 
usar xaxt = "n" e yaxt = "n" para suprimir os eixos X e Y individualmente e 
depois adicioná-los manualmente com axis(). 

●​ log = "": Especifica se os eixos devem estar em escala logarítmica. Ex: log = 
"x" (eixo X logarítmico), log = "y" (eixo Y logarítmico), log = "xy" (ambos). 

Além desses parâmetros passados diretamente às funções de plotagem, a função par() 
(de parâmetros gráficos) permite definir ou consultar uma vasta gama de opções gráficas 
globais que afetam todos os gráficos subsequentes na sessão atual ou até que sejam 
alterados novamente. Um uso comum é par(mfrow = c(num_linhas, 
num_colunas)) para criar um layout de múltiplos gráficos em uma única figura. É uma boa 
prática salvar os parâmetros originais antes de usar par() e restaurá-los depois para evitar 
efeitos colaterais indesejados: op <- par(no.readonly = TRUE); # ... mude par 
e plote ...; par(op). 



Pense na criação de um gráfico como pintar um quadro: uma função de alto nível como 
plot() prepara a tela e desenha o esboço principal. Parâmetros como xlab, ylab e main 
são como as etiquetas descritivas que você adiciona. col, pch e lty são sua paleta de 
cores e os diferentes tipos de pincéis e canetas. As funções de baixo nível, então, permitem 
que você adicione camadas de detalhes e anotações à tela já existente, refinando sua obra 
de arte visual. 

Gráficos de dispersão (Scatter Plots) com plot(): Visualizando 
relações entre variáveis numéricas 

O gráfico de dispersão é uma das ferramentas visuais mais fundamentais e úteis para 
explorar a relação entre duas variáveis numéricas. Cada ponto no gráfico representa uma 
observação (ou linha do seu data frame), com sua posição horizontal determinada pelo 
valor de uma variável (eixo X) e sua posição vertical pelo valor da outra variável (eixo Y). Ao 
examinar o padrão dos pontos, podemos inferir a natureza e a força da relação entre as 
duas variáveis. 

A função de alto nível plot() é a principal ferramenta para criar gráficos de dispersão no R 
base. 

Sintaxe Básica: 

●​ plot(x, y, ...): Onde x e y são vetores numéricos de mesmo comprimento. 
●​ plot(formula, data = data_frame, ...): Usando uma fórmula, como 

plot(VariavelY ~ VariavelX, data = meu_df). Esta forma é geralmente 
preferida quando as variáveis estão em um data frame, pois é mais explícita e 
menos propensa a erros se os vetores x e y não estiverem no ambiente global. 

Argumentos Comuns para Personalização: 

●​ main = "Título do Gráfico" 
●​ xlab = "Rótulo do Eixo X" 
●​ ylab = "Rótulo do Eixo Y" 
●​ col = "cor_dos_pontos" (pode ser um vetor para colorir pontos individualmente 

com base em uma terceira variável categórica) 
●​ pch = tipo_do_simbolo (pode ser um vetor para variar os símbolos) 
●​ xlim = c(min_x, max_x), ylim = c(min_y, max_y) 

Exemplo Prático: Vamos supor que temos um data frame chamado 
estudantes_desempenho com as colunas Horas_Estudo (número de horas que um 
estudante dedicou ao estudo) e Nota_Final (a nota obtida na prova). Queremos visualizar 
se há uma relação entre o tempo de estudo e a nota. 

R 
# Dados de exemplo 
estudantes_desempenho <- data.frame( 



  Horas_Estudo = c(1, 2, 2.5, 3, 4, 4.5, 5, 6, 7, 8, 1.5, 5.5, 3.5), 
  Nota_Final = c(40, 55, 60, 65, 75, 70, 80, 85, 90, 95, 50, 82, 68) 
) 
 
# Criando o gráfico de dispersão 
plot(Nota_Final ~ Horas_Estudo, 
     data = estudantes_desempenho, 
     main = "Relação entre Horas de Estudo e Nota Final", 
     xlab = "Horas Dedicadas ao Estudo", 
     ylab = "Nota Final Obtida", 
     pch = 16, # Pontos circulares preenchidos 
     col = "steelblue", # Cor azul aço para os pontos 
     cex = 1.2 # Aumenta um pouco o tamanho dos pontos 
) 
 

Este código geraria um gráfico com "Horas Dedicadas ao Estudo" no eixo X e "Nota Final 
Obtida" no eixo Y. Cada ponto representaria um estudante. 

Adicionando uma Linha de Tendência (Regressão Simples): Frequentemente, é útil 
adicionar uma linha que resume a tendência principal nos dados de um gráfico de 
dispersão. Uma linha de regressão linear simples pode ser adicionada usando a função de 
baixo nível abline() combinada com lm() (linear model). 

R 
# ... (código anterior para criar o plot básico) ... 
 
# Adicionando uma linha de regressão linear 
modelo_linear <- lm(Nota_Final ~ Horas_Estudo, data = estudantes_desempenho) 
abline(modelo_linear, col = "darkred", lwd = 2, lty = 2) # Linha vermelha escura, mais 
espessa, tracejada 
 
# Adicionando uma legenda (exemplo simples) 
legend("bottomright", legend = "Linha de Regressão", col = "darkred", lty = 2, lwd = 2, cex = 
0.8) 
 

Interpretando Gráficos de Dispersão: Ao observar um gráfico de dispersão, procure por: 

●​ Direção da Relação: 
○​ Positiva: À medida que X aumenta, Y tende a aumentar (pontos sobem da 

esquerda para a direita). 
○​ Negativa: À medida que X aumenta, Y tende a diminuir (pontos descem da 

esquerda para a direita). 
○​ Ausência de Relação: Os pontos estão espalhados aleatoriamente, sem um 

padrão claro. 
●​ Forma da Relação: Linear, curvilínea (quadrática, exponencial, etc.), ou outra 

forma. 



●​ Força da Relação: Quão próximos os pontos estão de formar um padrão claro. Se 
os pontos estão muito próximos de uma linha, a relação é forte. Se estão muito 
espalhados, é fraca. 

●​ Outliers: Pontos que se desviam significativamente do padrão geral. 
●​ Clusters: Agrupamentos ou conglomerados de pontos. 

Cenário: Um ecologista coletou dados sobre a altitude de diferentes locais em uma 
montanha e a temperatura média anual nesses locais. Para investigar se locais mais altos 
tendem a ser mais frios, ele criaria um gráfico de dispersão com altitude no eixo X e 
temperatura no eixo Y. Ele esperaria ver uma correlação negativa, com os pontos formando 
um padrão descendente. Outro cenário: um gerente de vendas quer verificar se o número 
de visitas de treinamento que um vendedor recebe (Visitas_Treinamento) se relaciona 
com seu volume de vendas trimestral (Volume_Vendas). Um gráfico de dispersão poderia 
revelar se mais treinamento está associado a maiores vendas. 

Gráficos de dispersão são o ponto de partida para entender como duas variáveis numéricas 
interagem, fornecendo uma base visual para análises estatísticas mais formais, como a 
correlação e a regressão. 

Histogramas com hist(): Entendendo a distribuição de uma variável 
numérica 

Enquanto os gráficos de dispersão nos ajudam a entender a relação entre duas variáveis, 
os histogramas são fundamentais para visualizar a distribuição de uma única variável 
numérica contínua. Eles nos mostram com que frequência diferentes intervalos de valores 
(chamados de "bins" ou "classes") ocorrem no nosso conjunto de dados. Essencialmente, 
um histograma agrupa os dados em caixas adjacentes e a altura de cada caixa representa o 
número de observações que caem naquele intervalo. 

A função de alto nível para criar histogramas no R base é hist(). 

Sintaxe Básica: hist(x, breaks = "Sturges", freq = TRUE, include.lowest 
= TRUE, right = TRUE, ...) 

●​ x: Um vetor numérico contendo os dados cuja distribuição você quer visualizar. 
●​ breaks: Este é um argumento crucial que controla como os intervalos (bins) são 

definidos. Pode ser: 
○​ Um número único: Sugere o número de barras/bins que você gostaria. R 

tentará criar aproximadamente esse número de bins. 
○​ Um vetor de números: Especifica os pontos exatos de quebra entre os bins. 

Ex: breaks = c(0, 10, 20, 30, 40). 
○​ Uma string com o nome de um algoritmo: R usará um algoritmo para 

determinar o número de bins. Algoritmos comuns incluem "Sturges" 
(padrão), "Scott", e "FD" (Freedman-Diaconis). A escolha do número de 
bins pode afetar significativamente a aparência do histograma. 



●​ freq = TRUE: Se TRUE (padrão), o eixo Y representa a frequência absoluta 
(contagem de observações em cada bin). Se freq = FALSE (ou, 
equivalentemente, probability = TRUE), o eixo Y representa a densidade, onde 
a área total de todas as barras do histograma soma 1. Isso é útil para sobrepor 
curvas de densidade teóricas. 

●​ include.lowest = TRUE: Se TRUE, e breaks é um vetor de pontos, o primeiro 
bin incluirá valores que são exatamente iguais ao primeiro ponto de quebra. 

●​ right = TRUE: Se TRUE, os intervalos dos bins são fechados à direita e abertos à 
esquerda (a, b], exceto possivelmente o primeiro. Se FALSE, são [a, b). 

Argumentos Comuns para Personalização: 

●​ main = "Título do Histograma" 
●​ xlab = "Rótulo da Variável (Eixo X)" 
●​ ylab = "Frequência" (ou "Densidade" se freq = FALSE) 
●​ col = "cor_das_barras" 
●​ border = "cor_da_borda_das_barras" 
●​ xlim, ylim: Para definir os limites dos eixos. 

Exemplo Prático: Vamos supor que temos as notas finais de 100 alunos em um vetor 
notas_curso. 

R 
# Dados de exemplo (simulados) 
set.seed(123) # Para reprodutibilidade 
notas_curso <- round(rnorm(100, mean = 70, sd = 15)) 
notas_curso <- ifelse(notas_curso < 0, 0, ifelse(notas_curso > 100, 100, notas_curso)) # 
Limitar entre 0 e 100 
 
# Criando um histograma básico 
hist(notas_curso, 
     main = "Distribuição das Notas Finais do Curso", 
     xlab = "Notas (0-100)", 
     ylab = "Número de Alunos (Frequência)", 
     col = "lightcoral", 
     border = "darkred" 
) 
 
# Experimentando com o número de 'breaks' 
hist(notas_curso, breaks = 20, col = "skyblue", border = "navy", # Mais barras 
     main = "Histograma com 20 Bins", xlab = "Notas") 
 
hist(notas_curso, breaks = c(0, 50, 60, 70, 80, 90, 100), col = "lightgreen", # Bins 
personalizados 
     main = "Histograma com Bins Definidos Manualmente", xlab = "Notas") 
 



Adicionando uma Curva de Densidade: É comum sobrepor uma estimativa da curva de 
densidade ao histograma (especialmente quando freq = FALSE) para ter uma visão mais 
suave da distribuição. 

R 
hist(notas_curso, 
     freq = FALSE, # Importante: usar densidade no eixo Y 
     main = "Histograma com Curva de Densidade", 
     xlab = "Notas", 
     ylab = "Densidade", 
     col = "beige", 
     ylim = c(0, 0.035) # Ajustar ylim para a curva de densidade caber 
) 
lines(density(notas_curso), col = "darkorange", lwd = 2) # Adiciona a curva 
 

Interpretando Histogramas: Ao analisar um histograma, observe: 

●​ Forma Central: Onde a maioria dos dados se concentra (pico ou picos). 
●​ Dispersão (Spread): Quão espalhados os dados estão. 
●​ Simetria vs. Assimetria (Skewness): 

○​ Simétrico: As caudas esquerda e direita são aproximadamente espelhadas. 
○​ Assimétrico à Direita (Positivamente Assimétrico): A cauda direita é mais 

longa (ex: distribuição de renda). 
○​ Assimétrico à Esquerda (Negativamente Assimétrico): A cauda esquerda é 

mais longa. 
●​ Modalidade: O número de picos proeminentes. 

○​ Unimodal: Um pico principal. 
○​ Bimodal: Dois picos distintos (pode indicar a presença de dois subgrupos nos 

dados). 
○​ Multimodal: Vários picos. 

●​ Outliers: Barras isoladas e distantes do corpo principal do histograma podem indicar 
valores atípicos. 

Cenário: Um gerente de Recursos Humanos quer entender a distribuição de idades dos 
funcionários em uma empresa. Ele coleta a idade de cada funcionário e cria um histograma. 
Se o histograma mostrar um único pico em torno de 35-40 anos com uma leve assimetria à 
direita, isso indica que a maioria dos funcionários está nessa faixa etária, com alguns mais 
velhos. Se, por outro lado, ele visse dois picos distintos, um em torno de 25-30 anos e outro 
em torno de 50-55, isso poderia sugerir duas gerações principais de trabalhadores na 
empresa. Outro cenário: um engenheiro de produção mede o diâmetro de peças fabricadas 
por uma máquina. Um histograma dos diâmetros pode ajudar a verificar se a máquina está 
produzindo peças dentro das especificações e se a variabilidade do processo é aceitável. 

Histogramas são ferramentas visuais essenciais para a primeira exploração de qualquer 
variável numérica, fornecendo insights rápidos sobre sua forma, centro e dispersão. 



Boxplots (Diagramas de Caixa) com boxplot(): Comparando 
distribuições e identificando outliers 

O boxplot, também conhecido como diagrama de caixa ou box-and-whisker plot, é uma 
forma padronizada e concisa de exibir a distribuição de uma variável numérica. Ele é 
particularmente poderoso para comparar as distribuições de uma variável numérica entre 
diferentes grupos categóricos e para identificar potenciais outliers. Um boxplot resume a 
distribuição através de cinco números chave: o mínimo, o primeiro quartil (Q1 - 25º 
percentil), a mediana (Q2 - 50º percentil), o terceiro quartil (Q3 - 75º percentil) e o máximo. 

A função de alto nível para criar boxplots no R base é boxplot(). 

Sintaxe Básica: 

●​ Para uma única variável numérica x: boxplot(x, ...) 
●​ Para comparar a distribuição de uma variável numérica VariavelNumerica 

através dos níveis de uma VariavelCategorica (geralmente a forma mais útil): 
boxplot(VariavelNumerica ~ VariavelCategorica, data = 
seu_data_frame, ...) A fórmula VariavelNumerica ~ 
VariavelCategorica lê-se como "VariavelNumerica distribuída por 
VariavelCategorica". 

Interpretando um Boxplot: 

●​ A Caixa (Box): 
○​ A linha inferior da caixa representa o primeiro quartil (Q1). 25% dos dados 

estão abaixo deste valor. 
○​ A linha no meio da caixa representa a mediana (Q2). 50% dos dados estão 

abaixo (e 50% acima) deste valor. 
○​ A linha superior da caixa representa o terceiro quartil (Q3). 75% dos dados 

estão abaixo deste valor. 
○​ A altura da caixa é o Intervalo Interquartil (IQR = Q3 - Q1), que contém os 

50% centrais dos dados e é uma medida de dispersão robusta. 
●​ As Hastes (Whiskers): 

○​ As linhas que se estendem da caixa são as hastes. Elas geralmente se 
estendem até o valor mais extremo nos dados que está dentro de 1.5 vezes 
o IQR a partir da borda da caixa. 

○​ Haste superior: Q3 + 1.5 * IQR (ou o maior valor de dados dentro deste 
limite). 

○​ Haste inferior: Q1 - 1.5 * IQR (ou o menor valor de dados dentro deste 
limite). 

●​ Outliers: 
○​ Quaisquer pontos de dados que caem fora das hastes são plotados 

individualmente como pontos e são considerados potenciais outliers. 

Argumentos Comuns para Personalização: 



●​ main = "Título do Boxplot" 
●​ xlab = "Rótulo do Eixo X" (geralmente o nome da variável categórica, se 

houver) 
●​ ylab = "Rótulo do Eixo Y" (geralmente o nome da variável numérica) 
●​ col = "cor_do_preenchimento_da_caixa" (pode ser um vetor de cores se 

houver múltiplos boxplots, ex: col = c("lightblue", "lightgreen", 
"lightpink")) 

●​ border = "cor_da_borda_da_caixa_e_hastes" 
●​ names = vetor_de_nomes_para_os_grupos (se a fórmula não fornecer nomes 

legíveis ou se você quiser personalizá-los) 
●​ horizontal = FALSE: Se TRUE, o boxplot é desenhado horizontalmente. 
●​ notch = FALSE: Se TRUE, "entalhes" são desenhados nas caixas ao redor da 

mediana. Se os entalhes de dois boxplots não se sobrepõem, há forte evidência de 
que suas medianas são diferentes. 

Exemplo Prático: Vamos supor um data frame funcionarios_empresa com as colunas 
Salario (numérica) e Departamento (categórica: "Vendas", "TI", "RH", "Marketing"). 
Queremos comparar a distribuição dos salários entre os diferentes departamentos. 

R 
# Dados de exemplo (simulados) 
set.seed(456) 
funcionarios_empresa <- data.frame( 
  Salario = c(rnorm(30, mean = 4000, sd = 1000), # Vendas 
              rnorm(25, mean = 6000, sd = 1500), # TI 
              rnorm(20, mean = 3500, sd = 800),  # RH 
              rnorm(28, mean = 4500, sd = 1200)),# Marketing 
  Departamento = factor(rep(c("Vendas", "TI", "RH", "Marketing"), times = c(30, 25, 20, 28))) 
) 
funcionarios_empresa$Salario <- pmax(2000, funcionarios_empresa$Salario) # Salário 
mínimo de 2000 
 
# Criando o boxplot para comparar salários por departamento 
boxplot(Salario ~ Departamento, 
        data = funcionarios_empresa, 
        main = "Distribuição de Salários por Departamento", 
        xlab = "Departamento", 
        ylab = "Salário Mensal (R$)", 
        col = c("mistyrose", "lightcyan", "lavender", "honeydew"), 
        border = "darkslateblue", 
        notch = TRUE # Adicionando entalhes para comparação de medianas 
) 
 

Este gráfico mostraria quatro boxplots lado a lado, um para cada departamento, permitindo 
comparar visualmente: 



●​ Mediana dos Salários: Qual departamento tem a mediana salarial mais alta/baixa. 
●​ Dispersão Salarial (IQR): Qual departamento tem a maior/menor variação nos 

salários centrais. 
●​ Assimetria: A posição da mediana dentro da caixa e o comprimento das hastes 

podem indicar assimetria. 
●​ Outliers: Se algum departamento tem funcionários com salários excepcionalmente 

altos ou baixos em relação ao seu grupo. 

Cenário: Um pesquisador médico está conduzindo um estudo para comparar a eficácia de 
três tratamentos diferentes (Tratamento A, Placebo, Tratamento B) para reduzir a pressão 
arterial. Ele coleta a redução da pressão arterial (um valor numérico) para pacientes em 
cada um dos três grupos de tratamento. Um boxplot de Reducao_Pressao ~ 
Grupo_Tratamento seria uma excelente maneira de visualizar e comparar se os 
tratamentos têm efeitos diferentes na redução da pressão arterial, observando as medianas, 
a dispersão e a presença de respostas excepcionais (outliers) em cada grupo. Outro 
exemplo: uma escola quer comparar o desempenho em matemática (notas) entre alunos de 
diferentes turmas (Turma 7A, Turma 7B, Turma 7C). 

Boxplots são ferramentas compactas e ricas em informação, ideais para resumir e comparar 
distribuições de dados numéricos, especialmente quando se tem múltiplos grupos. 

Gráficos de barras com barplot(): Visualizando frequências de 
categorias ou valores agregados 

Gráficos de barras são usados para representar dados categóricos com barras 
retangulares, onde a altura (ou comprimento, para barras horizontais) de cada barra é 
proporcional ao valor que ela representa. Eles são excelentes para mostrar frequências 
(contagens) de diferentes categorias ou para exibir valores numéricos agregados (como 
médias ou somas) para diferentes grupos. 

A função de alto nível para criar gráficos de barras no R base é barplot(). É importante 
notar que, diferentemente de funções como hist() ou plot(formula), barplot() 
geralmente espera que os dados já estejam pré-agregados (ou seja, você fornece as alturas 
das barras diretamente). 

Sintaxe Básica: barplot(height, names.arg = NULL, horiz = FALSE, ...) 

●​ height: Um vetor ou matriz de valores numéricos que determinam as alturas (ou 
comprimentos) das barras. 

○​ Se height é um vetor, cada elemento corresponde à altura de uma barra. 
○​ Se height é uma matriz, pode-se criar gráficos de barras agrupadas ou 

empilhadas (veremos adiante). 
●​ names.arg = NULL: Um vetor de strings contendo os nomes a serem exibidos 

abaixo (ou ao lado) de cada barra. Se omitido, R pode tentar usar os nomes do vetor 
height (se houver) ou apenas números. 

●​ horiz = FALSE: Se FALSE (padrão), as barras são verticais. Se TRUE, as barras 
são horizontais. 



Preparando os Dados para barplot(): Frequentemente, você precisará calcular as 
frequências ou os valores agregados antes de chamar barplot(). 

Para frequências de dados categóricos: Use a função table() para contar as 
ocorrências de cada categoria.​
R​
# Supondo um vetor 'tipos_sorvete_vendidos' com os sabores de sorvetes vendidos 
set.seed(10) 
tipos_sorvete_vendidos <- sample(c("Chocolate", "Baunilha", "Morango", "Chocolate", 
"Morango", "Chocolate"), 100, replace = TRUE) 
contagem_sabores <- table(tipos_sorvete_vendidos) 
print(contagem_sabores) 
# Chocolate  Morango Baunilha 
#        48       31       21 

●​  
●​ Para valores já agregados: Se você já tem um vetor com as médias, somas, etc., 

pode usá-lo diretamente. 

Exemplo de Gráfico de Barras Simples (Frequências): 

R 
barplot(contagem_sabores, 
        main = "Sabores de Sorvete Mais Vendidos", 
        xlab = "Sabor", 
        ylab = "Quantidade Vendida", 
        col = c("saddlebrown", "lightpink", "ivory"), 
        border = "gray30", 
        ylim = c(0, max(contagem_sabores) * 1.1) # Ajustar o limite y para dar espaço 
) 
# Adicionando os valores no topo das barras (exemplo de função de baixo nível) 
text(x = barplot(contagem_sabores, plot = FALSE), # Posição x das barras 
     y = contagem_sabores + 2,                  # Posição y um pouco acima das barras 
     labels = contagem_sabores,                 # Os valores a serem escritos 
     cex = 0.8)                                  # Tamanho do texto 
 

Argumentos Comuns para Personalização: 

●​ main, xlab, ylab: Títulos e rótulos. 
●​ col: Cor(es) de preenchimento das barras. Pode ser um único valor ou um vetor de 

cores (será reciclado se menor que o número de barras). 
●​ border: Cor da borda das barras. 
●​ legend.text = NULL: Se height for uma matriz para barras 

empilhadas/agrupadas, este argumento pode fornecer os rótulos para a legenda. 
●​ args.legend = list(): Uma lista de argumentos adicionais para passar para a 

função legend(). 



●​ beside = FALSE: Usado quando height é uma matriz. Se FALSE (padrão), as 
barras são empilhadas. Se TRUE, são agrupadas (lado a lado). 

Gráficos de Barras Agrupadas ou Empilhadas (com Matriz): Suponha que temos dados 
de vendas de dois produtos (A e B) em três regiões (Norte, Sul, Leste): 

R 
vendas_produtos_regiao <- matrix(c(100, 150, # Produto A: Norte, Sul, Leste 
                                   120, 90, 
                                   80, 110), 
                                 nrow = 2, byrow = TRUE, 
                                 dimnames = list(c("ProdutoA", "ProdutoB"), 
                                                 c("Norte", "Sul", "Leste"))) 
print(vendas_produtos_regiao) 
#          Norte Sul Leste 
# ProdutoA   100 120    80 
# ProdutoB   150  90   110 
 
# Gráfico de Barras Empilhadas 
barplot(vendas_produtos_regiao, 
        main = "Vendas por Produto e Região (Empilhado)", 
        xlab = "Região", ylab = "Vendas Totais", 
        col = c("lightblue", "salmon"), 
        legend.text = rownames(vendas_produtos_regiao), 
        args.legend = list(x = "topright", bty = "n")) # Posição da legenda 
 
# Gráfico de Barras Agrupadas 
barplot(vendas_produtos_regiao, 
        main = "Vendas por Produto e Região (Agrupado)", 
        xlab = "Região", ylab = "Vendas", 
        col = c("lightblue", "salmon"), 
        legend.text = rownames(vendas_produtos_regiao), 
        args.legend = list(x = "topright", bty = "n"), 
        beside = TRUE) 
 

Cenário: Um gerente de marketing quer visualizar o número de novos clientes adquiridos 
através de diferentes canais (ex: "Mídia Social", "Busca Orgânica", "Email Marketing", 
"Referência"). Ele primeiro contaria o número de clientes por canal (usando table() ou 
dplyr::count()) e depois usaria barplot() para criar uma representação visual 
dessas contagens. Outro caso: um professor quer mostrar a média de notas de diferentes 
turmas em uma prova. Se ele já calculou essas médias, pode passá-las diretamente para 
barplot(). 

Gráficos de barras são eficazes para comparar quantidades entre diferentes grupos ou 
categorias discretas. Lembre-se sempre de que o eixo que representa a quantidade deve 
começar em zero para evitar distorções na percepção visual das proporções. 



Gráficos de pizza com pie(): Mostrando proporções (com cautela) 

Gráficos de pizza são usados para representar as proporções de diferentes categorias que 
compõem um todo. Cada categoria é mostrada como uma "fatia" de um círculo, onde o 
ângulo (e, consequentemente, a área) da fatia é proporcional à sua contribuição percentual 
para o total. Embora populares e visualmente familiares, os gráficos de pizza devem ser 
usados com cautela, pois podem ser menos eficazes para comparações precisas entre 
proporções do que, por exemplo, gráficos de barras. 

A função de alto nível para criar gráficos de pizza no R base é pie(). 

Sintaxe Básica: pie(x, labels = names(x), edges = 200, radius = 0.8, 
clockwise = FALSE, init.angle = if(clockwise) 90 else 0, ...) 

●​ x: Um vetor de valores numéricos não negativos. Se os valores em x não somarem 
1 (ou 100%), pie() os normalizará para que representem proporções do total. Eles 
representam o tamanho de cada fatia. 

●​ labels = names(x): Um vetor de strings contendo os rótulos para cada fatia. Por 
padrão, se x for um vetor nomeado, os nomes dos elementos de x são usados. 

●​ edges = 200: O número de polígonos usados para desenhar o círculo (um número 
maior resulta em um círculo mais suave). 

●​ radius = 0.8: O raio do círculo da pizza (o padrão é 0.8, não 1, para deixar 
espaço para os rótulos). 

●​ clockwise = FALSE: Se FALSE (padrão), as fatias são desenhadas no sentido 
anti-horário. Se TRUE, no sentido horário. 

●​ init.angle = if(clockwise) 90 else 0: O ângulo (em graus) onde a 
primeira fatia é desenhada. O padrão é 0 (posição das 3 horas) para anti-horário, e 
90 (posição das 12 horas) para horário. 

Argumentos Comuns para Personalização: 

●​ main = "Título do Gráfico de Pizza" 
●​ col = NULL: Um vetor de cores para preencher as fatias. Se NULL, cores padrão 

são usadas. Funções como rainbow(length(x)), 
terrain.colors(length(x)) ou uma paleta manual podem ser usadas. 

●​ border = NULL: Cor da borda das fatias. 
●​ lty: Tipo de linha da borda. 

Exemplo Prático: Suponha que uma pesquisa coletou a preferência de sistema 
operacional de um grupo de usuários: 

R 
preferencias_so <- c(Windows = 120, macOS = 75, Linux = 45, Outros = 10) 
# O vetor 'preferencias_so' já está nomeado, então 'labels' será pego automaticamente. 
 
pie(preferencias_so, 



    main = "Preferência de Sistema Operacional dos Usuários", 
    col = c("deepskyblue", "lightgray", "darkorange", "lightgreen"), 
    border = "white", # Borda branca para separar as fatias 
    radius = 0.9, 
    init.angle = 90 # Começar a primeira fatia (Windows) na posição das 12 horas 
) 
 
# Adicionando rótulos com porcentagens (um pouco mais elaborado) 
porcentagens <- round(100 * preferencias_so / sum(preferencias_so), 1) 
rotulos_com_pct <- paste(names(preferencias_so), "\n(", porcentagens, "%)", sep = "") 
 
pie(preferencias_so, 
    labels = rotulos_com_pct, 
    main = "Preferência de Sistema Operacional (com %)", 
    col = rainbow(length(preferencias_so)), 
    radius = 1.0 # Aumentar raio para acomodar rótulos mais longos 
) 
 

Considerações sobre o Uso de Gráficos de Pizza: 

●​ Dificuldade de Comparação: O cérebro humano não é muito bom em comparar 
ângulos ou áreas com precisão. É mais fácil comparar comprimentos (como em 
gráficos de barras). Se as proporções das fatias são muito similares, pode ser quase 
impossível dizer qual é maior apenas olhando para o gráfico de pizza. 

●​ Muitas Categorias: Com muitas fatias, o gráfico de pizza se torna confuso e 
ilegível. Geralmente, são mais eficazes com poucas categorias (idealmente, não 
mais que 5-7). 

●​ Alternativas: Para mostrar proporções, um gráfico de barras (simples ou empilhado 
percentualmente) é frequentemente uma alternativa melhor e mais clara. 

Quando podem ser úteis (com ressalvas): 

●​ Quando você quer mostrar como um todo é dividido em poucas partes distintas e a 
ênfase é na relação parte-todo, e não em comparações finas entre as partes. 

●​ Quando uma categoria representa uma porção muito grande ou muito pequena do 
todo, isso pode ser visualmente evidente. 

Cenário: Uma empresa quer mostrar a composição de suas vendas por região no último 
trimestre, onde há apenas 4 regiões e uma delas (Sudeste) representa uma grande maioria 
das vendas (ex: Sudeste 60%, Sul 20%, Nordeste 15%, Centro-Oeste 5%). Um gráfico de 
pizza poderia destacar visualmente o domínio da região Sudeste. No entanto, se as vendas 
fossem Sudeste 30%, Sul 28%, Nordeste 25%, Centro-Oeste 17%, um gráfico de barras 
seria muito mais eficaz para mostrar as pequenas diferenças. 

Use gráficos de pizza com discernimento, sempre considerando se ele é a forma mais clara 
e precisa de transmitir a informação desejada sobre as proporções. 

Adicionando elementos a gráficos existentes: Funções de baixo nível 



Uma das características do sistema de gráficos base do R é a sua capacidade de construir 
gráficos em camadas. Depois de criar um gráfico inicial com uma função de alto nível (como 
plot(), hist(), etc.), você pode adicionar mais elementos a esse gráfico usando funções 
de baixo nível. Isso permite um alto grau de personalização e a combinação de diferentes 
tipos de informação visual na mesma figura. 

Vamos explorar algumas das funções de baixo nível mais comuns: 

1.​ points(x, y, ...): Adiciona pontos a um gráfico existente nas coordenadas 
(x, y). 

○​ Você pode usar todos os parâmetros de personalização de pontos, como 
pch, col, cex. 

Exemplo: Suponha que você criou um gráfico de dispersão e quer destacar um subgrupo 
de pontos com uma cor ou símbolo diferente.​
R​
# Dados de exemplo 
x_geral <- 1:10 
y_geral <- x_geral + rnorm(10) 
x_subgrupo <- c(3, 6, 8) 
y_subgrupo <- x_subgrupo + rnorm(3) + 2 # Subgrupo com valores Y um pouco maiores 
 
plot(x_geral, y_geral, main = "Gráfico com Subgrupo Destacado", 
     xlab = "Variável X", ylab = "Variável Y", pch = 16, col = "blue") 
points(x_subgrupo, y_subgrupo, pch = 17, col = "red", cex = 1.5) # Triângulos vermelhos 
maiores 

○​  
2.​ lines(x, y, ...): Adiciona linhas conectando os pontos nas coordenadas (x, 

y) (na ordem em que aparecem nos vetores). 
○​ Parâmetros como lty, lwd, col podem ser usados. 
○​ Exemplo: Adicionar uma linha de média a um histograma de densidade 

(como já vimos) ou conectar uma série temporal de pontos. 
3.​ text(x, y, labels, pos = NULL, offset = 0.5, ...): Adiciona texto no 

gráfico nas coordenadas (x, y). 
○​ labels: Um vetor de strings a serem escritas. 
○​ pos: Posição do texto em relação ao ponto (1=abaixo, 2=esquerda, 3=acima, 

4=direita). Se NULL, o texto é centralizado. 
○​ offset: Quando pos é especificado, controla o deslocamento do texto. 
○​ cex, col, font podem ser usados. 

Exemplo: Rotular alguns pontos específicos em um gráfico de dispersão.​
R​
# ... (plot anterior com pontos) ... 
text(x_subgrupo[1], y_subgrupo[1] + 0.5, labels = "Ponto Importante A", cex = 0.8, 
col="darkgreen", pos = 4) 



○​  
4.​ abline(a = NULL, b = NULL, h = NULL, v = NULL, reg = NULL, 

...): Adiciona linhas retas. 
○​ abline(a, b): Desenha uma linha com intercepto a e inclinação b 

(y=a+bx). 
○​ abline(h = y_valor): Desenha uma linha horizontal na altura y_valor. 
○​ abline(v = x_valor): Desenha uma linha vertical na posição x_valor. 
○​ abline(reg = modelo_lm): Se modelo_lm for um objeto de modelo 

linear (criado com lm()), desenha a linha de regressão ajustada. 

Exemplo: Adicionar linhas de referência para média e desvio padrão.​
R​
media_y <- mean(y_geral) 
sd_y <- sd(y_geral) 
# ... (plot anterior com pontos) ... 
abline(h = media_y, col = "orange", lwd = 2, lty = 2) # Linha da média 
abline(h = c(media_y - sd_y, media_y + sd_y), col = "orange", lty = 3) # Linhas de desvio 
padrão 

○​  
5.​ legend(x, y = NULL, legend, fill = NULL, col = par("col"), pch 

= NULL, lty = par("lty"), ...): Adiciona uma legenda ao gráfico. 
○​ x, y: Coordenadas para o canto superior esquerdo da legenda. 

Alternativamente, x pode ser uma palavra-chave como "topright", 
"topleft", "bottomright", "bottomleft", "center", etc. 

○​ legend: Um vetor de strings com os textos da legenda. 
○​ fill: Se as legendas são para áreas preenchidas (como em barplot 

empilhado), um vetor de cores. 
○​ col: Cores para as linhas ou pontos na legenda. 
○​ pch: Símbolos dos pontos para a legenda. 
○​ lty: Tipos de linha para a legenda. 
○​ bty = "o": Tipo de caixa ao redor da legenda ("o" para caixa, "n" para 

nenhuma). 

Exemplo:​
R​
# ... (plot anterior com pontos gerais e subgrupo) ... 
legend("topleft", 
       legend = c("Dados Gerais", "Subgrupo Especial", "Média Y"), 
       col = c("blue", "red", "orange"), 
       pch = c(16, 17, NA), # NA para pch se for linha 
       lty = c(NA, NA, 2),    # NA para lty se for ponto 
       lwd = c(NA,NA,2), 
       bty = "n", # Sem caixa na legenda 
       cex = 0.9) 



○​  
6.​ axis(side, at = NULL, labels = TRUE, ...): Permite adicionar ou 

personalizar eixos. 
○​ side: Qual eixo (1=abaixo, 2=esquerda, 3=acima, 4=direita). 
○​ at: Onde colocar as marcas de tick. 
○​ labels: Rótulos para as marcas de tick. 
○​ Útil se você suprimiu os eixos padrão com axes = FALSE ou xaxt = "n", 

yaxt = "n" na função de alto nível. 
7.​ title(main = NULL, sub = NULL, xlab = NULL, ylab = NULL, ...): 

Adiciona títulos e rótulos de eixo a um gráfico existente, ou substitui os atuais. 

A combinação dessas funções de baixo nível permite construir gráficos camada por 
camada, adicionando complexidade e informação conforme necessário. É como adicionar 
anotações, destaques e explicações a uma imagem base para torná-la mais rica e 
comunicativa. Dominar essas funções dá a você um controle fino sobre a aparência final 
dos seus gráficos no sistema base do R. 

Múltiplos gráficos em uma figura: par(mfrow) e layout() 

Às vezes, é útil exibir vários gráficos juntos em uma única figura. Isso pode ajudar a 
comparar diferentes visualizações dos mesmos dados, mostrar diferentes subconjuntos lado 
a lado, ou apresentar uma série de gráficos relacionados como parte de uma narrativa 
visual. O R base oferece algumas maneiras de conseguir isso, principalmente através da 
função par() com os argumentos mfrow ou mfcol, e a função mais flexível layout(). 

Usando par(mfrow) ou par(mfcol): Estas opções da função par() permitem dividir a 
área do dispositivo gráfico em uma grade de linhas e colunas, onde cada célula da grade 
pode conter um gráfico. 

●​ par(mfrow = c(num_linhas, num_colunas)): Configura o dispositivo para 
um arranjo de num_linhas por num_colunas. Os gráficos subsequentes 
preencherão esta grade por linha (primeiro todas as colunas da primeira linha, 
depois todas as colunas da segunda linha, e assim por diante). 

●​ par(mfcol = c(num_linhas, num_colunas)): Similar, mas os gráficos 
preencherão a grade por coluna. 

Importante: A função par() modifica parâmetros gráficos globais. É uma prática 
altamente recomendada salvar o estado original dos parâmetros antes de modificá-los e 
restaurá-los depois que você terminar de plotar seus múltiplos gráficos. Isso evita que as 
configurações afetem outros gráficos que você possa criar posteriormente. 

R 
# Salvar parâmetros gráficos originais 
op <- par(no.readonly = TRUE) # Salva todos os parâmetros que podem ser modificados 
 
# Configurar para um layout de 2 linhas e 2 colunas, preenchendo por linha 



par(mfrow = c(2, 2)) 
 
# Criar os quatro gráficos 
hist(rnorm(100), main = "Gráfico 1: Histograma") 
boxplot(rnorm(100), main = "Gráfico 2: Boxplot") 
plot(1:10, 1:10, main = "Gráfico 3: Dispersão") 
barplot(table(sample(LETTERS[1:3], 50, replace = TRUE)), main = "Gráfico 4: Barras") 
 
# Restaurar os parâmetros gráficos originais 
par(op) 
 

Se você executar este código, verá uma janela gráfica com quatro gráficos arranjados em 
uma grade 2x2. 

Ajustando Margens e Espaçamento (com par()): Ao usar mfrow ou mfcol, os gráficos 
podem parecer espremidos. Você pode precisar ajustar as margens usando par(mar = 
c(bottom, left, top, right)) (onde os valores são o número de linhas de margem) 
ou par(oma = c(bottom, left, top, right)) para margens externas (ao redor de 
toda a figura). 

R 
op <- par(no.readonly = TRUE) 
par(mfrow = c(2, 1), # 2 linhas, 1 coluna 
    mar = c(4, 4, 2, 1), # Margens internas: inferior, esquerda, topo, direita 
    oma = c(0, 0, 2, 0)) # Margem externa no topo para um título geral 
 
hist(rnorm(100), main = "Distribuição A") 
hist(rnorm(100, mean=3), main = "Distribuição B") 
title("Comparação de Duas Distribuições", outer = TRUE, line = 0.5) # Título geral na 
margem externa 
 
par(op) 
 

Usando layout() para Arranjos Mais Complexos: A função layout() oferece muito 
mais flexibilidade para criar arranjos de múltiplos gráficos, incluindo gráficos com tamanhos 
diferentes. Ela usa uma matriz para especificar como a área da figura é dividida. 
layout(mat, widths = rep(1, ncol(mat)), heights = rep(1, nrow(mat))) 

●​ mat: Uma matriz onde os valores numéricos indicam qual gráfico ocupará qual parte 
da grade. O valor 0 significa deixar aquela parte da grade em branco. 

●​ widths: Um vetor de larguras relativas para as colunas da grade. 
●​ heights: Um vetor de alturas relativas para as linhas da grade. 

Exemplo com layout(): Suponha que queremos um gráfico grande no topo e dois 
menores abaixo dele. 



R 
# Definir a matriz de layout 
# 1 1 (Gráfico 1 ocupa as duas colunas da primeira linha) 
# 2 3 (Gráfico 2 na primeira coluna da segunda linha, Gráfico 3 na segunda) 
matriz_layout <- matrix(c(1, 1, 
                          2, 3), nrow = 2, byrow = TRUE) 
 
# Mostrar o layout (opcional, para entender a numeração) 
layout.show(n = 3) # Mostra 3 áreas de plotagem numeradas 
 
# Aplicar o layout 
layout(matriz_layout, widths = c(1, 1), heights = c(2, 1)) # Linha de cima 2x mais alta 
 
# Criar os gráficos na ordem especificada pela matriz 
plot(1:100, rnorm(100), main = "Gráfico 1 (Largo)") 
hist(rnorm(50), main = "Gráfico 2 (Pequeno)") 
boxplot(rnorm(50), main = "Gráfico 3 (Pequeno)") 
 
# Para voltar ao layout de um único gráfico (importante!) 
# uma forma é reiniciar o dispositivo gráfico ou definir par(mfrow=c(1,1)) 
# Ou, se você salvou 'op' antes: par(op) 
# Se não, para garantir: 
dev.off() # Fecha o dispositivo gráfico atual e abre um novo padrão 
# Ou, se preferir, use um truque para resetar para um único plot: 
# layout(matrix(1), widths=1, heights=1) # Define um layout 1x1 
# ou par(mfrow=c(1,1)) 
 
 

A função layout() é poderosa, mas exige um planejamento mais cuidadoso da matriz de 
layout. 

Cenário: Um pesquisador quer apresentar um resumo completo de uma variável: seu 
histograma para mostrar a distribuição, seu boxplot para resumir os quartis e outliers, e um 
gráfico de densidade para uma visão suave. Colocar esses três gráficos lado a lado (usando 
par(mfrow = c(1, 3))) em uma única figura permitiria uma comparação direta e uma 
compreensão mais holística da variável. Outro caso: ao comparar o efeito de diferentes 
dosagens de um medicamento, pode-se querer mostrar gráficos de dispersão da resposta 
versus tempo para cada dosagem, todos alinhados verticalmente para fácil comparação das 
tendências. 

Dominar mfrow, mfcol e, para necessidades mais avançadas, layout(), permite que 
você crie figuras compostas que contam uma história visual mais rica e comparativa. 

Salvando seus gráficos em arquivos: png(), pdf(), jpeg(), etc. 

Depois de criar um gráfico informativo e visualmente atraente no R, você frequentemente 
precisará salvá-lo em um arquivo para inclusão em relatórios, apresentações, publicações 



ou para compartilhamento na web. O R base oferece funções para direcionar a saída 
gráfica para diversos formatos de arquivo populares. 

O processo geral para salvar um gráfico em um arquivo envolve três etapas: 

1.​ Abrir um dispositivo gráfico de arquivo: Você chama uma função específica para 
o formato de arquivo desejado (ex: png(), pdf(), jpeg()). Esta função "abre" o 
arquivo e diz ao R para direcionar todos os comandos de plotagem subsequentes 
para este arquivo, em vez de para a janela de plots do RStudio. 

2.​ Criar o gráfico: Execute todos os seus comandos de plotagem R (funções de alto e 
baixo nível) normalmente, como se estivesse plotando na tela. 

3.​ Fechar o dispositivo gráfico de arquivo: Chame a função dev.off(). Este é um 
passo crucial. É somente ao fechar o dispositivo que o gráfico é finalizado e o 
arquivo é salvo corretamente no disco. Se você esquecer dev.off(), o arquivo 
pode ficar incompleto ou corrompido. 

Vamos ver as funções para os formatos mais comuns: 

1. PNG (.png) - Portable Network Graphics: Formato raster (baseado em pixels) muito 
popular para gráficos na web e em documentos. Suporta transparência e compressão sem 
perdas (para certos tipos de imagem). png(filename = "meu_grafico.png", width 
= 480, height = 480, units = "px", pointsize = 12, bg = "white", res 
= NA, ...) 

●​ filename: Nome do arquivo a ser criado. 
●​ width, height: Dimensões do gráfico. 
●​ units: Unidades para width e height ("px" pixels (padrão), "in" polegadas, 

"cm", "mm"). 
●​ pointsize: Tamanho base da fonte em pontos (1/72 de polegada). 
●​ bg: Cor de fundo. 
●​ res: Resolução nominal em ppi (pixels por polegada). Útil se units for "in", "cm" 

ou "mm". Por exemplo, res = 300 para qualidade de impressão. 

Exemplo: 

R 
# Dados de exemplo 
x_vals <- 1:20 
y_vals <- x_vals^2 
 
png(filename = "output/grafico_quadratico.png", width = 800, height = 600, units = "px", res = 
100) 
plot(x_vals, y_vals, type = "b", pch = 16, col = "darkgreen", 
     main = "Função Quadrática Simples", xlab = "X", ylab = "Y = X^2") 
abline(h = mean(y_vals), col = "gray", lty = 2) 
dev.off() # Fecha o dispositivo PNG e salva o arquivo 
 



2. JPEG (.jpg ou .jpeg) - Joint Photographic Experts Group: Outro formato raster 
popular, especialmente para fotografias, pois usa compressão com perdas, resultando em 
arquivos menores, mas com potencial perda de qualidade, especialmente para gráficos com 
linhas nítidas e texto. jpeg(filename = "meu_grafico.jpg", width = 480, 
height = 480, units = "px", pointsize = 12, quality = 75, bg = 
"white", res = NA, ...) 

●​ quality: Qualidade da compressão (0 a 100, padrão 75). Valores mais altos 
significam melhor qualidade e arquivo maior. 

3. PDF (.pdf) - Portable Document Format: Formato vetorial, o que significa que os 
gráficos são descritos por equações matemáticas (linhas, curvas, texto) em vez de pixels. 
Isso resulta em gráficos que podem ser redimensionados para qualquer tamanho sem perda 
de qualidade (ficam sempre nítidos), tornando-os ideais para publicações e impressão de 
alta qualidade. pdf(file = "meu_grafico.pdf", width = 7, height = 7, 
pointsize = 12, paper = "special", bg = "white", ...) 

●​ width, height: Geralmente em polegadas (padrão 7x7 polegadas). 
●​ paper: Pode definir um tipo de papel padrão (ex: "a4", "letter") ou "special" 

(padrão) para usar width e height especificados. 

Exemplo: 

R 
pdf(file = "output/comparacao_distribuicoes.pdf", width = 10, height = 5) 
op <- par(mfrow = c(1, 2)) # Dois gráficos lado a lado 
hist(rnorm(100, 0, 1), main = "Distribuição Normal Padrão", xlab = "Valores", col="lightblue") 
hist(rnorm(100, 5, 2), main = "Outra Distribuição Normal", xlab = "Valores", col="lightgreen") 
par(op) # Restaurar layout original (embora dev.off() também o faça) 
dev.off() # Fecha o dispositivo PDF e salva o arquivo 
 

4. SVG (.svg) - Scalable Vector Graphics: Outro formato vetorial, baseado em XML, 
excelente para gráficos interativos na web e que também escala sem perda de qualidade. 
svg(filename = "meu_grafico.svg", width = 7, height = 7, pointsize = 
12, bg = "white", ...) 

●​ Similar ao pdf em termos de ser vetorial. 

5. TIFF (.tif ou .tiff) - Tagged Image File Format: Formato raster que pode ser sem 
perdas (usando compressão LZW, por exemplo) ou com perdas. Frequentemente exigido 
por algumas revistas científicas para submissão de figuras devido à sua capacidade de alta 
resolução e fidelidade de cor. tiff(filename = "meu_grafico_alta_res.tif", 
width = 1800, height = 1200, units = "px", pointsize = 12, 
compression = "lzw", bg = "white", res = 300, ...) 



●​ compression: Tipo de compressão (ex: "none", "lzw", "zip", "jpeg"). 

Considerações ao Salvar Gráficos: 

●​ Formato Vetorial vs. Raster: 
○​ Vetorial (PDF, SVG): Melhor para linhas, texto, formas geométricas. Escalam 

perfeitamente. Ideal para impressão e publicações. 
○​ Raster (PNG, JPEG, TIFF): Melhor para imagens complexas com muitas 

cores ou gradientes (como fotografias, ou gráficos com muitos pontos e 
transparência). O tamanho do arquivo pode ser um fator. A resolução (res) é 
crucial para a qualidade da imagem raster. 

●​ RStudio "Export" Tab: O painel "Plots" no RStudio tem uma opção "Export" que 
permite salvar o gráfico atual interativamente como imagem (PNG, JPEG, TIFF, 
BMP, SVG, EPS) ou PDF. Isso é conveniente para salvamentos rápidos, mas para 
reprodutibilidade e controle fino, usar as funções de dispositivo gráfico em seu script 
é a melhor prática. 

●​ Múltiplas Páginas (para PDF): Se você estiver usando pdf(), cada nova função 
de plotagem de alto nível que você chamar antes de dev.off() criará uma nova 
página no mesmo arquivo PDF. 

Saber como salvar seus gráficos corretamente garante que suas visualizações possam ser 
efetivamente integradas em seus relatórios, apresentações e publicações, preservando a 
qualidade e o impacto do seu trabalho analítico. 

 

Introdução à estatística descritiva com R: Calculando e 
interpretando medidas de tendência central, dispersão 
e posição 

O que é estatística descritiva? Resumindo e compreendendo seus 
dados 

Ao nos depararmos com um conjunto de dados, seja ele pequeno ou vasto, o primeiro 
desafio é extrair sentido daquela massa de informações. A estatística descritiva é o ramo 
da estatística que nos fornece as ferramentas e técnicas para resumir, organizar e 
descrever as principais características de um conjunto de dados de forma quantitativa. Seu 
objetivo principal não é fazer generalizações para uma população maior (isso é papel da 
estatística inferencial), mas sim simplificar a complexidade dos dados observados, 
tornando-os mais gerenciáveis e compreensíveis. Ela nos ajuda a pintar um retrato inicial 
dos nossos dados, destacando padrões, identificando valores típicos, medindo a 
variabilidade e localizando observações específicas dentro do contexto geral. 

Imagine que você acabou de coletar as alturas de todos os alunos de uma escola. Seria 
impraticável analisar cada altura individualmente para ter uma ideia geral. A estatística 
descritiva entraria em cena para calcular, por exemplo, a altura média dos alunos, qual a 



faixa de altura mais comum, o quão variadas são as alturas (alguns muito altos e outros 
muito baixos, ou todos com alturas parecidas?), e onde um aluno específico se posiciona 
em relação aos demais. Essas informações são cruciais como um primeiro passo em 
qualquer análise de dados, pois nos permitem: 

●​ Compreender a natureza dos dados: Ter uma noção da escala, dos valores típicos 
e da dispersão. 

●​ Identificar possíveis erros de coleta ou outliers: Valores muito discrepantes 
podem se destacar. 

●​ Detectar padrões e tendências iniciais: Formas de distribuição, concentrações de 
dados. 

●​ Preparar os dados para análises mais complexas: A compreensão descritiva 
pode guiar a escolha de técnicas inferenciais ou modelos estatísticos. 

As medidas da estatística descritiva geralmente se enquadram em algumas categorias 
principais: 

●​ Medidas de Tendência Central: Tentam identificar o "centro" ou um valor típico do 
conjunto de dados (ex: média, mediana, moda). 

●​ Medidas de Dispersão (ou Variabilidade): Quantificam o quão "espalhados" ou 
"concentrados" os dados estão em torno da tendência central (ex: amplitude, 
variância, desvio padrão, intervalo interquartil). 

●​ Medidas de Posição (ou Relativa): Descrevem a localização de um valor 
específico em relação ao restante do conjunto de dados (ex: quartis, percentis, 
escore-Z). 

●​ Medidas da Forma da Distribuição: Caracterizam o formato da distribuição dos 
dados (ex: assimetria e curtose), que já começamos a explorar visualmente com 
histogramas. 

Neste tópico, focaremos em como calcular e, mais importante, interpretar as medidas de 
tendência central, dispersão e posição utilizando as funções disponíveis no R base. 

Medidas de Tendência Central: Encontrando o "centro" dos seus dados 

As medidas de tendência central buscam identificar um valor único que melhor represente o 
"centro" ou o ponto típico de um conjunto de dados. As três medidas mais comuns são a 
média, a mediana e a moda. A escolha de qual delas usar depende da natureza dos dados 
(especialmente se são numéricos ou categóricos) e da presença de valores extremos 
(outliers), que podem distorcer algumas dessas medidas. 

1. Média (Mean): A média aritmética é, talvez, a medida de tendência central mais 
conhecida. Ela é calculada somando-se todos os valores do conjunto de dados e 
dividindo-se o resultado pelo número total de valores. 

●​ Cálculo em R: A função mean() é usada para calcular a média. mean(x, na.rm 
= FALSE, trim = 0) 

○​ x: Um vetor numérico contendo os dados. 



○​ na.rm = FALSE: Um argumento lógico. Se houver valores ausentes (NA) no 
vetor x, e na.rm for FALSE (o padrão), a função mean() retornará NA. Se 
na.rm = TRUE, os valores NA são removidos antes do cálculo da média. 
Isso é crucial na prática! 

○​ trim = 0: Uma proporção (entre 0 e 0.5) de observações a serem 
"aparadas" (removidas) de cada extremidade do vetor ordenado antes de 
calcular a média. Uma trim > 0 resulta em uma "média aparada", que é 
menos sensível a outliers. O padrão é 0 (nenhuma aparagem). 

●​ Interpretação: A média representa o "ponto de equilíbrio" dos dados. Se você 
imaginasse os dados distribuídos em uma gangorra, a média seria o ponto onde a 
gangorra se equilibraria. 

●​ Sensibilidade a Outliers: Uma das principais características (e às vezes 
desvantagens) da média é sua sensibilidade a valores extremos (outliers). Um único 
valor muito alto ou muito baixo pode "puxar" a média significativamente em sua 
direção, fazendo com que ela não represente bem o centro da maioria dos dados. 

●​ Exemplo Prático: Suponha que temos as idades de um pequeno grupo de 
participantes de uma pesquisa: idades_grupo1 <- c(22, 25, 21, 28, 24) 
media_idade_grupo1 <- mean(idades_grupo1) # media_idade_grupo1 
será (22+25+21+28+24)/5 = 24 Agora, imagine que um novo participante 
muito mais velho entra no grupo: idades_grupo2 <- c(22, 25, 21, 28, 24, 
70) media_idade_grupo2 <- mean(idades_grupo2) # 
media_idade_grupo2 será (22+25+21+28+24+70)/6 = 31.67 A presença 
do valor 70 aumentou consideravelmente a média, embora a maioria dos 
participantes ainda seja jovem. 

2. Mediana (Median): A mediana é o valor que divide um conjunto de dados ordenado (do 
menor para o maior) exatamente ao meio. 50% dos valores dos dados estão abaixo da 
mediana e 50% estão acima. 

●​ Se o número de observações (n) for ímpar, a mediana é o valor central. 
●​ Se n for par, a mediana é geralmente definida como a média dos dois valores 

centrais. 
●​ Cálculo em R: A função median() calcula a mediana. median(x, na.rm = 

FALSE) 
○​ x: Um vetor numérico. 
○​ na.rm = FALSE: Assim como em mean(), se TRUE, remove os NAs antes 

do cálculo. 
●​ Interpretação: A mediana representa o valor "do meio" dos dados. 
●​ Robustez a Outliers: A grande vantagem da mediana sobre a média é sua robustez 

a outliers. Valores extremos têm pouco ou nenhum impacto sobre a mediana, pois 
ela depende apenas da ordem dos valores, não de sua magnitude exata. 

●​ Exemplo Prático: Usando os mesmos grupos de idades: 
idades_grupo1_ordenado <- sort(idades_grupo1) # c(21, 22, 24, 25, 28) 
mediana_idade_grupo1 <- median(idades_grupo1) # 
mediana_idade_grupo1 será 24 (o valor central)​



idades_grupo2_ordenado <- sort(idades_grupo2) # c(21, 22, 24, 25, 28, 
70) mediana_idade_grupo2 <- median(idades_grupo2) # 
mediana_idade_grupo2 será (24+25)/2 = 24.5 Note como a mediana 
mudou muito menos (de 24 para 24.5) com a adição do valor 70, em comparação 
com a média (que foi de 24 para 31.67). Para dados com distribuições assimétricas 
ou com outliers, a mediana muitas vezes fornece uma representação melhor do 
"centro" da maioria dos dados. Considere a renda de um bairro: se um bilionário se 
muda para lá, a renda média pode disparar, mas a renda mediana (representando o 
morador "típico") provavelmente não mudará tanto. 

3. Moda (Mode): A moda é o valor (ou valores, se houver empate) que aparece com maior 
frequência em um conjunto de dados. 

●​ Um conjunto de dados pode não ter moda (se todos os valores forem únicos), ter 
uma moda (unimodal), duas modas (bimodal) ou múltiplas modas (multimodal). 

●​ Cálculo em R: Curiosamente, o R base não possui uma função direta e simples 
como mode() para calcular a moda estatística (a função mode(x) no R base 
retorna o tipo de armazenamento do objeto x, como "numeric" ou "character", o que 
é algo diferente). No entanto, podemos calculá-la facilmente usando outras funções: 

1.​ Use table(x) para criar uma tabela de frequência dos valores em x. 
2.​ Encontre a frequência máxima: max_freq <- max(table(x)). 
3.​ Identifique os valores que têm essa frequência máxima: nomes_das_modas 

<- names(which(table(x) == max_freq)). Como os nomes podem 
ser strings, se os dados originais forem numéricos, você pode precisar 
convertê-los de volta: modas_numericas <- 
as.numeric(nomes_das_modas). 

Uma função personalizada simples para encontrar a(s) moda(s):​
R​
calcular_moda <- function(vetor) { 
  tabela_freq <- table(vetor) 
  max_frequencia <- max(tabela_freq) 
  modas <- names(tabela_freq[tabela_freq == max_frequencia]) 
  # Se os dados originais eram numéricos, tenta converter de volta 
  if (is.numeric(vetor) && !any(is.na(suppressWarnings(as.numeric(modas))))) { 
    return(as.numeric(modas)) 
  } else { 
    return(modas) 
  } 
} 

●​  
●​ Interpretação: A moda indica o valor mais comum ou popular no conjunto de dados. 
●​ Uso: É a única medida de tendência central que pode ser usada para dados 

categóricos (nominais). Também é útil para dados numéricos discretos (como 
número de filhos). Para dados numéricos contínuos, pode ser menos informativa, a 
menos que os dados sejam agrupados em classes. 



●​ Exemplo Prático: cores_favoritas <- c("Azul", "Vermelho", 
"Verde", "Azul", "Amarelo", "Azul", "Vermelho") moda_cores <- 
calcular_moda(cores_favoritas) # moda_cores será "Azul"​
numero_filhos <- c(0, 1, 2, 2, 1, 3, 2, 0, 1, 2, 4, 2) 
moda_filhos <- calcular_moda(numero_filhos) # moda_filhos será 
2 (convertido para numérico se a função permitir) 

Quando usar cada medida: 

●​ Média: Para dados numéricos com distribuições razoavelmente simétricas e sem 
outliers significativos. É amplamente usada em cálculos estatísticos subsequentes. 

●​ Mediana: Para dados numéricos, especialmente quando a distribuição é assimétrica 
ou quando há outliers que poderiam distorcer a média. É uma medida mais 
"robusta". 

●​ Moda: Para dados categóricos (é a única opção). Para dados numéricos discretos 
onde o valor mais frequente é de interesse. Pode não ser útil ou única para dados 
contínuos. 

Entender essas três medidas permite que você escolha a mais apropriada para descrever o 
"coração" dos seus dados, dependendo do contexto e das características da sua amostra. 

Medidas de Dispersão (Variabilidade): Quantificando o quão 
"espalhados" estão seus dados 

Enquanto as medidas de tendência central nos dão uma ideia do valor "típico" em um 
conjunto de dados, elas não nos dizem nada sobre o quão variados ou "espalhados" os 
dados estão em torno desse centro. Dois conjuntos de dados podem ter a mesma média, 
mas um pode ter valores muito próximos a essa média, enquanto o outro pode ter valores 
muito distantes. As medidas de dispersão (ou variabilidade) quantificam esse 
espalhamento. 

1. Amplitude (Range): A amplitude é a medida mais simples de dispersão. É simplesmente 
a diferença entre o valor máximo e o valor mínimo no conjunto de dados. 

●​ Cálculo em R: A função range(x, na.rm = FALSE) retorna um vetor contendo 
o valor mínimo e o máximo. A amplitude em si pode ser calculada como 
diff(range(x, na.rm = TRUE)) ou max(x, na.rm = TRUE) - min(x, 
na.rm = TRUE). 

○​ x: Vetor numérico. 
○​ na.rm = TRUE: Remove NAs antes de encontrar o mínimo e o máximo. 

●​ Interpretação: Indica a extensão total coberta pelos dados. 
●​ Sensibilidade a Outliers: A amplitude é extremamente sensível a outliers, pois 

depende exclusivamente dos dois valores mais extremos do conjunto de dados. Um 
único outlier pode inflacionar drasticamente a amplitude. 

●​ Exemplo Prático: Se as temperaturas mínimas e máximas registradas em uma 
cidade durante um mês foram 15°C e 30°C, respectivamente: temperaturas_mes 



<- c(15, 18, 22, 25, 30, 20, 28, ...) min_max_temp <- 
range(temperaturas_mes, na.rm = TRUE) # min_max_temp será algo 
como c(15, 30) amplitude_temp <- diff(min_max_temp) # 
amplitude_temp será 15 

2. Intervalo Interquartil (IQR - Interquartile Range): O IQR é uma medida de dispersão 
mais robusta que a amplitude. Ele representa a diferença entre o terceiro quartil (Q3 - 75º 
percentil) e o primeiro quartil (Q1 - 25º percentil). Essencialmente, o IQR descreve a 
dispersão dos 50% centrais dos dados, tornando-o menos afetado por valores extremos nas 
caudas da distribuição. 

●​ Cálculo em R: A função IQR(x, na.rm = FALSE, type = 7) calcula o IQR. 
○​ x: Vetor numérico. 
○​ na.rm = TRUE: Remove NAs. 
○​ type = 7: Especifica o algoritmo de cálculo de quantis (o tipo 7 é o padrão 

no R e comum em muitos softwares). 
●​ Interpretação: Um IQR maior indica maior variabilidade nos 50% centrais dos 

dados. 
●​ Robustez a Outliers: O IQR é muito menos sensível a outliers do que a amplitude, 

a variância e o desvio padrão. 
●​ Exemplo Prático: Se, em uma turma, o Q1 das notas foi 60 e o Q3 foi 85: 

notas_turma <- c(50, 55, 60, 62, 65, 70, 75, 80, 85, 90, 95) 
iqr_notas <- IQR(notas_turma) # iqr_notas será 85 - 60 = 25 Isso 
significa que os 50% "centrais" dos alunos tiveram notas variando dentro de um 
intervalo de 25 pontos. O boxplot (que vimos anteriormente) visualiza o IQR como a 
altura da caixa. 

3. Variância (Variance): A variância mede a dispersão média dos dados em relação à 
média aritmética. Especificamente, é a média dos quadrados dos desvios (diferenças) de 
cada valor em relação à média do conjunto. 

●​ Fórmula (para uma amostra): s2=n−1∑i=1n​(xi​−xˉ)2​ 
●​ Cálculo em R: A função var(x, y = NULL, na.rm = FALSE, use = 

"everything") calcula a variância. 
○​ x: Vetor numérico. 
○​ Se y for fornecido, var(x, y) calcula a covariância entre x e y. 
○​ na.rm = TRUE: Remove NAs de forma apropriada (geralmente removendo 

pares se y for fornecido, ou apenas os NAs de x se y for NULL). 
○​ use: Especifica como lidar com NAs em cálculos parciais (ex: 

"complete.obs" usa apenas casos completos). 
●​ Interpretação: Um valor de variância maior indica maior dispersão. No entanto, a 

unidade da variância é o quadrado da unidade original dos dados (ex: se os dados 
são em metros, a variância é em metros quadrados). Isso dificulta a interpretação 
direta em termos da escala original. 

●​ Sensibilidade a Outliers: A variância é sensível a outliers porque os desvios são 
elevados ao quadrado, dando mais peso a valores distantes da média. 



●​ Exemplo Prático: Variância dos retornos diários de uma ação de investimento. Um 
valor alto indicaria alta volatilidade. 

4. Desvio Padrão (Standard Deviation): O desvio padrão é simplesmente a raiz quadrada 
da variância. Ele retorna a medida de dispersão para a unidade original dos dados, 
tornando-o muito mais interpretável do que a variância. 

●​ Fórmula (para uma amostra): s=s2 ​ 
●​ Cálculo em R: A função sd(x, na.rm = FALSE) calcula o desvio padrão. 

○​ x: Vetor numérico. 
○​ na.rm = TRUE: Remove NAs. 

●​ Interpretação: É a medida de dispersão mais comumente relatada junto com a 
média. Indica, em média, o quanto os valores individuais do conjunto de dados se 
desviam da média. 

○​ Um desvio padrão baixo indica que os dados tendem a estar agrupados 
próximos da média. 

○​ Um desvio padrão alto indica que os dados estão mais espalhados por uma 
gama maior de valores. 

●​ Sensibilidade a Outliers: Assim como a variância, o desvio padrão é sensível a 
outliers. 

●​ Regra Empírica (para distribuições aproximadamente normais/"em forma de 
sino"): 

○​ Aproximadamente 68% dos dados estão dentro de ±1 desvio padrão da 
média (xˉ±s). 

○​ Aproximadamente 95% dos dados estão dentro de ±2 desvios padrão da 
média (xˉ±2s). 

○​ Aproximadamente 99.7% dos dados estão dentro de ±3 desvios padrão da 
média (xˉ±3s). 

●​ Exemplo Prático: Se a altura média dos homens adultos em uma população é de 
1,75 metros, com um desvio padrão de 0,07 metros: alturas_homens <- 
rnorm(1000, mean = 1.75, sd = 0.07) dp_alturas <- 
sd(alturas_homens) # dp_alturas será próximo de 0.07 Podemos 
esperar que a maioria dos homens (cerca de 68%) tenha alturas entre 
1,75−0,07=1,68 m e 1,75+0,07=1,82 m. 

5. Coeficiente de Variação (CV): O coeficiente de variação é uma medida de dispersão 
relativa. Ele é calculado como a razão entre o desvio padrão e a média, geralmente 
expressa como uma porcentagem: CV=(xˉs​)×100%. 

●​ É útil para comparar a variabilidade entre dois ou mais conjuntos de dados que têm 
médias muito diferentes ou que são medidos em unidades diferentes. Um desvio 
padrão de R$10 pode ser pequeno para salários mensais, mas enorme para o preço 
do pão. O CV normaliza essa comparação. 



●​ Cálculo em R: Não há uma função base direta, mas é fácil de calcular: (sd(x, 
na.rm = TRUE) / mean(x, na.rm = TRUE)) * 100 (Certifique-se de que 
mean(x) não seja zero). 

●​ Interpretação: Um CV menor indica menor variabilidade relativa, enquanto um CV 
maior indica maior variabilidade relativa. 

●​ Exemplo Prático: Comparar a variabilidade do peso de elefantes com a 
variabilidade do peso de ratos. peso_elefantes_kg <- c(5000, 5200, 
4800, 5100, 4900) peso_ratos_g <- c(150, 160, 140, 155, 145)​
cv_elefantes <- (sd(peso_elefantes_kg) / 
mean(peso_elefantes_kg)) * 100 cv_ratos <- (sd(peso_ratos_g) / 
mean(peso_ratos_g)) * 100 # cv_elefantes provavelmente será 
menor que cv_ratos, indicando que, em termos relativos à sua 
média, # os pesos dos elefantes são menos variáveis do que os 
pesos dos ratos, mesmo que o desvio padrão # absoluto dos 
elefantes seja muito maior. 

Compreender essas medidas de dispersão é essencial para ter uma imagem completa dos 
seus dados, pois elas complementam as informações fornecidas pelas medidas de 
tendência central, revelando a consistência ou a heterogeneidade dos valores observados. 

Medidas de Posição (Relativa): Localizando valores dentro da 
distribuição 

As medidas de posição, também conhecidas como medidas de localização relativa, nos 
ajudam a entender onde um valor específico se situa em relação ao restante do conjunto de 
dados. Elas são úteis para comparar valores individuais, identificar percentagens de dados 
abaixo ou acima de um certo ponto e para caracterizar a distribuição de forma mais 
detalhada. 

1. Quartis e Percentis (Quantiles): Os quantis são pontos de corte que dividem um 
conjunto de dados ordenado em grupos contínuos com um número igual de observações. 

●​ Percentis: Dividem os dados em 100 partes iguais. O P-ésimo percentil é o valor 
abaixo do qual P% das observações se encontram. Por exemplo, o 70º percentil é o 
valor que supera 70% dos dados. 

●​ Quartis: São tipos específicos de percentis que dividem os dados em quatro partes 
iguais: 

○​ Primeiro Quartil (Q1): Corresponde ao 25º percentil. 25% dos dados estão 
abaixo de Q1. 

○​ Segundo Quartil (Q2): Corresponde ao 50º percentil, que é a Mediana. 50% 
dos dados estão abaixo de Q2. 

○​ Terceiro Quartil (Q3): Corresponde ao 75º percentil. 75% dos dados estão 
abaixo de Q3. 

●​ Decis: Dividem os dados em dez partes iguais (10º percentil, 20º percentil, etc.). 



●​ Cálculo em R: A função quantile() é usada para calcular quaisquer quantis. 
quantile(x, probs = seq(0, 1, 0.25), na.rm = FALSE, type = 7, 
...) 

○​ x: Vetor numérico. 
○​ probs = seq(0, 1, 0.25): Um vetor de probabilidades (valores entre 0 

e 1) para os quais os quantis são desejados. 
■​ O padrão seq(0, 1, 0.25) retorna o 0º percentil (Mínimo), 25º 

(Q1), 50º (Mediana/Q2), 75º (Q3) e 100º (Máximo). 
■​ Para obter o 10º e o 90º percentis: probs = c(0.10, 0.90). 
■​ Para obter todos os percentis: probs = seq(0, 1, 0.01). 

○​ na.rm = TRUE: Remove NAs. 
○​ type = 7: Um inteiro entre 1 e 9 que seleciona um dos nove algoritmos 

diferentes para calcular quantis que R oferece. O tipo 7 é o padrão e é 
comumente usado. 

●​ Interpretação: Se a nota de um aluno em uma prova está no 90º percentil, isso 
significa que o desempenho dele foi superior ao de 90% dos demais alunos que 
fizeram a prova. Se o Q1 da renda familiar em uma cidade é R$ 2.000, significa que 
25% das famílias têm renda igual ou inferior a R$ 2.000. 

●​ Uso em Boxplots: Os quartis (Q1, Mediana, Q3) são os componentes principais da 
"caixa" em um boxplot. 

●​ Exemplo Prático: Encontrar os valores que delimitam os 10% mais ricos e os 10% 
mais pobres em uma amostra de renda anual (em milhares de R$). 
renda_anual_milhares <- c(20, 25, 30, 32, 35, 40, 45, 50, 55, 
60, 65, 70, 80, 90, 120, 200) percentis_renda <- 
quantile(renda_anual_milhares, probs = c(0.10, 0.90), na.rm = 
TRUE) # percentis_renda será algo como: # 10% 90% # 27.5 102.0 # 
Isso significa que 10% da amostra tem renda anual de R$ 27.500 
ou menos, e 90% tem renda de R$ 102.000 ou menos (ou, 
equivalentemente, 10% tem renda de R$ 102.000 ou mais).​
quartis_renda <- quantile(renda_anual_milhares) # quartis_renda 
mostrará o Mínimo (0%), Q1 (25%), Mediana (50%), Q3 (75%) e 
Máximo (100%). 

2. Escore-Z (Z-score ou Valor Padronizado): O escore-Z de uma observação indica 
quantos desvios padrão essa observação está acima ou abaixo da média do conjunto de 
dados. É uma forma de padronizar os dados, colocando-os em uma escala comum com 
média 0 e desvio padrão 1. 

●​ Fórmula: Z=σ(X−μ)​ (para uma população) ou Z=s(x−xˉ)​ (para uma amostra). Onde X 
(ou x) é o valor individual, μ (ou xˉ) é a média, e σ (ou s) é o desvio padrão. 

●​ Cálculo em R: Não há uma função base única chamada zscore(), mas pode ser 
calculado facilmente. A função scale(x, center = TRUE, scale = TRUE) 
padroniza um vetor numérico ou as colunas de uma matriz/data frame, retornando 
os escores-Z. 

○​ center = TRUE: Subtrai a média (padrão). 



○​ scale = TRUE: Divide pelo desvio padrão (padrão). 
○​ Para um valor individual x_valor de um vetor meu_vetor: 

z_score_individual <- (x_valor - mean(meu_vetor, na.rm = 
TRUE)) / sd(meu_vetor, na.rm = TRUE) 

○​ Para obter os escores-Z para todos os elementos de um vetor: 
escores_z_vetor <- scale(meu_vetor) Note que scale() retorna 
uma matriz com uma coluna, mesmo para um vetor. Você pode convertê-la 
para vetor com as.vector(scale(meu_vetor)). 

●​ Interpretação: 
○​ Um Z-score positivo indica que o valor original está acima da média. 
○​ Um Z-score negativo indica que o valor original está abaixo da média. 
○​ Um Z-score de 0 indica que o valor original é igual à média. 
○​ A magnitude do Z-score indica a distância da média em termos de desvios 

padrão. Ex: Z = 2 significa 2 desvios padrão acima da média. 
●​ Usos: 

○​ Identificação de Outliers: Valores com Z-scores muito altos (ex: > 3) ou 
muito baixos (ex: < -3) são frequentemente considerados outliers. 

○​ Comparação de Valores de Diferentes Distribuições: Como os Z-scores 
estão em uma escala padronizada, eles permitem comparar valores que 
originalmente vieram de distribuições com médias e desvios padrão 
diferentes. 

●​ Exemplo Prático: Um aluno A tirou nota 80 em uma prova de História, onde a 
média da turma foi 70 e o desvio padrão foi 5. O mesmo aluno tirou 85 na prova de 
Matemática, onde a média da turma foi 75 e o desvio padrão foi 10. Em qual prova 
ele teve um desempenho relativamente melhor? nota_hist <- 80; 
media_hist <- 70; dp_hist <- 5 nota_mat <- 85; media_mat <- 75; 
dp_mat <- 10​
z_hist <- (nota_hist - media_hist) / dp_hist # z_hist = (80 - 
70) / 5 = 10 / 5 = 2​
z_mat <- (nota_mat - media_mat) / dp_mat # z_mat = (85 - 75) / 
10 = 10 / 10 = 1​
O Z-score em História (2) foi maior que em Matemática (1). Isso significa que o aluno 
A esteve 2 desvios padrão acima da média em História, mas apenas 1 desvio 
padrão acima da média em Matemática. Portanto, seu desempenho relativo foi 
melhor em História. 

Compreender as medidas de posição permite contextualizar valores individuais dentro de 
um conjunto de dados maior, facilitando comparações e a identificação de observações 
notáveis. 

Explorando a forma da distribuição: Assimetria (Skewness) e Curtose 
(Kurtosis) - Uma breve introdução 

Além da tendência central, dispersão e posição, a forma de uma distribuição de dados é 
outra característica importante que a estatística descritiva busca caracterizar. Duas medidas 
comuns para descrever a forma são a assimetria (skewness) e a curtose (kurtosis). Embora 



o R base não tenha funções diretas e simples para calcular essas duas medidas (elas 
geralmente são fornecidas por pacotes adicionais como moments ou e1071), é 
fundamental ter uma compreensão conceitual do que elas representam, pois isso pode ser 
inferido visualmente a partir de histogramas e boxplots, e complementa as outras medidas 
descritivas. 

1. Assimetria (Skewness): A assimetria mede o grau de "falta de simetria" de uma 
distribuição de dados. Uma distribuição simétrica, como a distribuição normal (forma de 
sino), tem uma cauda esquerda e uma cauda direita que são aproximadamente imagens 
espelhadas uma da outra. 

●​ Tipos de Assimetria: 
○​ Distribuição Simétrica: A assimetria é próxima de zero. Numa distribuição 

perfeitamente simétrica, a média, a mediana e a moda coincidem. 
■​ Visual: O histograma parece balanceado em torno do centro. 

○​ Assimetria à Direita (ou Positiva): A cauda direita da distribuição (valores 
mais altos) é mais longa ou mais "pesada" que a cauda esquerda. A maioria 
dos dados se concentra nos valores mais baixos, com alguns valores altos 
puxando a média para cima. 

■​ Relação comum entre medidas de tendência central: Média > 
Mediana > Moda. 

■​ Visual: O histograma tem um "pico" à esquerda e uma "cauda" que se 
estende para a direita. 

■​ Exemplo comum: Distribuição de renda (muitas pessoas com rendas 
mais baixas/médias, poucas com rendas muito altas). 

○​ Assimetria à Esquerda (ou Negativa): A cauda esquerda da distribuição 
(valores mais baixos) é mais longa ou mais "pesada" que a cauda direita. A 
maioria dos dados se concentra nos valores mais altos, com alguns valores 
baixos puxando a média para baixo. 

■​ Relação comum entre medidas de tendência central: Média < 
Mediana < Moda. 

■​ Visual: O histograma tem um "pico" à direita e uma "cauda" que se 
estende para a esquerda. 

■​ Exemplo comum: Idade de aposentadoria (muitas pessoas se 
aposentam em torno de uma certa idade mais alta, poucas se 
aposentam muito cedo). 

●​ Interpretação Visual: Histogramas e boxplots podem fornecer boas indicações 
sobre a assimetria: 

○​ Em um histograma, observe a forma das caudas. 
○​ Em um boxplot, se a mediana está mais próxima de Q1 e a haste superior é 

mais longa que a inferior, sugere assimetria à direita. Se a mediana está mais 
próxima de Q3 e a haste inferior é mais longa, sugere assimetria à esquerda. 

2. Curtose (Kurtosis): A curtose mede o "achatamento" ou o "apiculamento" de uma 
distribuição, especificamente em relação à forma da distribuição normal. Ela descreve quão 
concentrados os dados estão em torno da média (o pico) e quão "pesadas" são as caudas 
da distribuição (ou seja, a propensão a ter outliers). 



●​ A curtose é frequentemente medida como "curtose em excesso", que é a curtose da 
distribuição menos a curtose da distribuição normal (que é 3). Assim, uma curtose 
em excesso de 0 indica uma distribuição com "apiculamento" e peso de cauda 
semelhantes aos da normal. 

●​ Tipos de Curtose (em relação à normal, considerando curtose em excesso): 
○​ Mesocúrtica (Curtose em excesso ≈ 0): A distribuição tem um pico e 

caudas semelhantes aos de uma distribuição normal. 
○​ Leptocúrtica (Curtose em excesso > 0): A distribuição é mais "pontuda" 

(apiculada) no centro e tem caudas mais "pesadas" (ou seja, maior 
probabilidade de valores extremos/outliers) do que uma distribuição normal. 
Muitos retornos de ativos financeiros exibem leptocurtose. 

■​ Visual: Histograma com um pico mais alto e estreito, e mais valores 
nas extremidades distantes. 

○​ Platicúrtica (Curtose em excesso < 0): A distribuição é mais "achatada" no 
centro e tem caudas mais "leves" (ou seja, menor probabilidade de valores 
extremos) do que uma distribuição normal. 

■​ Visual: Histograma com um pico mais baixo e largo, e menos valores 
nas extremidades. 

●​ Interpretação Visual: A curtose pode ser mais difícil de avaliar visualmente apenas 
com histogramas, mas distribuições muito pontudas ou muito achatadas em 
comparação com a forma de sino familiar da normal podem ser indicativos. 

Cálculo em R (com pacotes): Como mencionado, o R base não tem funções diretas. Se 
você precisar calcular os valores numéricos de assimetria e curtose, pacotes como 
moments ou e1071 são comumente usados. 

R 
# Exemplo (requer instalação do pacote 'moments'): 
# install.packages("moments") 
# library(moments) 
# dados_exemplo <- rnorm(1000) # Dados normais 
# skewness(dados_exemplo)     # Deverá ser próximo de 0 
# kurtosis(dados_exemplo)     # Deverá ser próximo de 3 (curtose, não em excesso) 
                            # ou (kurtosis(dados_exemplo) - 3) para curtose em excesso 
 

Para este curso introdutório, o foco é na compreensão conceitual e na identificação visual 
dessas características da forma da distribuição. A função summary() do R base, 
combinada com histogramas e boxplots, já pode fornecer muitas pistas. Por exemplo, se a 
média e a mediana são muito diferentes, isso é um forte indicador de assimetria. 

Compreender a assimetria e a curtose ajuda a complementar o quadro descritivo dos seus 
dados, indicando se eles se desviam significativamente da forma simétrica e de "caudas 
médias" da distribuição normal, o que pode ter implicações para a escolha de testes 
estatísticos ou modelos subsequentes. 

A função summary(): Um resumo rápido e poderoso 



Já mencionamos a função summary() algumas vezes, mas vale a pena dedicar uma seção 
para destacar sua utilidade como uma ferramenta de primeira linha para obter um resumo 
estatístico rápido e informativo de diferentes tipos de objetos em R, especialmente vetores e 
data frames. É frequentemente uma das primeiras funções que você aplicará a um novo 
conjunto de dados para ter uma visão geral inicial. 

A beleza da função summary() é que ela é uma função "genérica", o que significa que seu 
comportamento se adapta ao tipo de objeto que você passa para ela. 

summary() para Vetores Numéricos: Quando aplicada a um vetor numérico, summary() 
retorna um conjunto de seis estatísticas chave (conhecido como "resumo de seis números" 
se você incluir os NAs separadamente): 

●​ Mínimo (Min.): O menor valor. 
●​ 1º Quartil (1st Qu.): O valor abaixo do qual 25% dos dados se encontram (Q1). 
●​ Mediana (Median): O valor central (Q2). 
●​ Média (Mean): A média aritmética. 
●​ 3º Quartil (3rd Qu.): O valor abaixo do qual 75% dos dados se encontram (Q3). 
●​ Máximo (Max.): O maior valor. 
●​ Contagem de NAs: Se houver valores ausentes, ela também informa quantos são. 

Exemplo: 

R 
idades_pacientes <- c(45, 62, 38, 55, 71, 49, 60, NA, 51, 68, 42) 
resumo_idades <- summary(idades_pacientes) 
print(resumo_idades) 
 

A saída será algo como: 

  Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.    NA's 
  38.00   45.75   55.00   54.10   61.50   71.00       1 
 

Essa saída compacta já nos dá uma excelente ideia da tendência central (média e 
mediana), da dispersão (através do mínimo, máximo e dos quartis, que permitem calcular o 
IQR) e da presença de dados faltantes. A diferença entre a média e a mediana também 
pode dar uma pista sobre a assimetria. 

summary() para Fatores ou Vetores de Caracteres: Quando aplicada a um fator (variável 
categórica) ou a um vetor de caracteres, summary() retorna uma tabela de frequência das 
categorias mais comuns (ou todas as categorias, se não forem muitas), juntamente com a 
contagem de NAs. 

Exemplo: 

R 



setores_empresa <- factor(c("Vendas", "TI", "RH", "Vendas", "TI", "Vendas", "Marketing", NA, 
"TI")) 
resumo_setores <- summary(setores_empresa) 
print(resumo_setores) 
 

A saída será: 

Marketing        RH        TI    Vendas      NA's 
        1         1         3         3         1 
 

Isso mostra rapidamente quais são os setores mais frequentes. 

summary() para Data Frames: Quando summary() é aplicada a um data frame inteiro, 
ela executa a função summary em cada coluna individualmente, adaptando a saída ao tipo 
de cada coluna. 

●​ Para colunas numéricas, você obterá o resumo de seis números. 
●​ Para colunas de fatores/caracteres, você obterá as contagens de frequência. 
●​ Para colunas lógicas, você obterá a contagem de TRUEs, FALSEs e NAs. 

Exemplo: 

R 
# Usando o data frame 'iris' embutido no R (um exemplo clássico) 
data(iris) 
resumo_iris <- summary(iris) 
print(resumo_iris) 
 

A saída mostrará o resumo para cada uma das cinco colunas do data frame iris 
(Sepal.Length, Sepal.Width, Petal.Length, Petal.Width - todas numéricas, e 
Species - um fator). 

 Sepal.Length    Sepal.Width     Petal.Length    Petal.Width          Species 
 Min.   :4.300   Min.   :2.000   Min.   :1.000   Min.   :0.100   setosa    :50 
 1st Qu.:5.100   1st Qu.:2.800   1st Qu.:1.600   1st Qu.:0.300   versicolor:50 
 Median :5.800   Median :3.000   Median :4.350   Median :1.300   virginica :50 
 Mean   :5.843   Mean   :3.057   Mean   :3.758   Mean   :1.199 
 3rd Qu.:6.400   3rd Qu.:3.300   3rd Qu.:5.100   3rd Qu.:1.800 
 Max.   :7.900   Max.   :4.400   Max.   :6.900   Max.   :2.500 
 

summary() para Resultados de Modelos: A função summary() também é 
extensivamente usada para obter resumos de objetos de modelo, como os retornados pela 
função lm() (modelos lineares) ou glm() (modelos lineares generalizados). Nesses casos, 



a saída é muito mais detalhada, incluindo coeficientes do modelo, erros padrão, valores-p, 
R-quadrado, e outras estatísticas de ajuste do modelo. 

Exemplo (breve, apenas para ilustrar): 

R 
# Ajustando um modelo linear simples com os dados iris 
modelo_sl <- lm(Petal.Length ~ Sepal.Length, data = iris) 
resumo_modelo <- summary(modelo_sl) 
print(resumo_modelo) # Mostrará coeficientes, R^2, etc. 
 

A função summary() é, portanto, uma ferramenta de diagnóstico inicial incrivelmente 
versátil e eficiente. Ela fornece uma "fotografia" estatística rápida dos seus dados, ajudando 
a orientar os próximos passos da sua análise e a identificar áreas que podem precisar de 
uma investigação mais aprofundada. É o canivete suíço da estatística descritiva básica em 
R. 

Calculando estatísticas descritivas por grupo com aggregate() ou 
tapply() (e revisitando dplyr) 

Frequentemente, não estamos interessados apenas nas estatísticas descritivas do conjunto 
de dados como um todo, mas sim em como essas estatísticas variam entre diferentes 
subgrupos. Por exemplo, qual é a renda média por nível de escolaridade? Qual é o desvio 
padrão das vendas por região da loja? O R base oferece algumas funções para realizar 
esses cálculos agrupados, sendo tapply() e aggregate() as mais comuns. Além disso, 
como vimos no Tópico 5, o pacote dplyr com sua combinação group_by() %>% 
summarise() oferece uma abordagem muito poderosa e legível para este tipo de tarefa. 

1. Usando tapply(X, INDEX, FUN, ...): A função tapply() aplica uma função FUN 
a um vetor X, onde os elementos de X são agrupados de acordo com os níveis de um ou 
mais fatores fornecidos em INDEX. 

●​ X: Um vetor (geralmente numérico) cujos valores serão usados pela função FUN. 
●​ INDEX: Uma lista de um ou mais fatores, cada um com o mesmo comprimento que 

X. As combinações únicas dos níveis desses fatores definem os grupos. Se for um 
único fator, pode ser passado diretamente, sem estar em uma lista. 

●​ FUN: A função a ser aplicada a cada subconjunto de X (definido pelos grupos em 
INDEX). Exemplos: mean, sd, median, sum, length (para contar). 

●​ ...: Argumentos adicionais a serem passados para FUN (ex: na.rm = TRUE). 

Exemplo com tapply(): Suponha nosso data frame funcionarios_empresa com 
Salario e Departamento. Queremos a média salarial por departamento. 

R 
# Dados de exemplo (recriando uma versão simplificada se necessário) 



set.seed(456) 
funcionarios_df <- data.frame( 
  Salario = round(c(rnorm(5, 4000, 1000), rnorm(5, 6000, 1500), rnorm(5, 3500, 800))), 
  Departamento = factor(rep(c("Vendas", "TI", "RH"), each = 5)), 
  Genero = factor(sample(c("M", "F"), 15, replace = TRUE)) 
) 
funcionarios_df$Salario[c(3,10)] <- NA # Adicionar alguns NAs para testar na.rm 
 
# Média salarial por Departamento 
media_sal_depto_tapply <- tapply( 
  funcionarios_df$Salario,     # Vetor a ser sumarizado 
  funcionarios_df$Departamento, # Fator de agrupamento 
  mean,                        # Função a ser aplicada 
  na.rm = TRUE                 # Argumento para a função mean 
) 
print(media_sal_depto_tapply) 
 

A saída será um array (ou vetor nomeado) com as médias salariais para cada 
departamento. 

     RH       TI   Vendas 
3439.703 6431.443 3720.312 
 

Se quiséssemos agrupar por duas variáveis, como Departamento e Genero, INDEX seria 
uma lista: media_sal_depto_genero_tapply <- 
tapply(funcionarios_df$Salario, list(funcionarios_df$Departamento, 
funcionarios_df$Genero), mean, na.rm = TRUE) O resultado seria uma 
matriz/tabela com Departamentos nas linhas e Gêneros nas colunas (ou vice-versa, 
dependendo da ordem na lista). 

2. Usando aggregate(formula, data, FUN, ...) ou aggregate(x, by, FUN, 
...): A função aggregate() é outra opção versátil que geralmente retorna um data 
frame como resultado, o que pode ser mais conveniente para manipulações subsequentes. 
Ela tem duas formas principais de uso: 

●​ Usando uma fórmula: aggregate(VariavelDependente ~ 
VariavelAgrupadora1 + VariavelAgrupadora2, data = 
seu_data_frame, FUN = sua_funcao, ...) Você pode agregar múltiplas 
variáveis dependentes de uma vez: aggregate(cbind(Var1, Var2) ~ Grupo, 
...) 

●​ Usando uma lista by: aggregate(x, by, FUN, ...) 
○​ x: Um data frame ou matriz cujas colunas serão agregadas, ou um vetor. 
○​ by: Uma lista de variáveis de agrupamento (geralmente colunas do mesmo 

data frame). 



Exemplo com aggregate() (usando fórmula): 

R 
# Média salarial por Departamento 
media_sal_depto_agg <- aggregate(Salario ~ Departamento, data = funcionarios_df, FUN = 
mean, na.rm = TRUE) 
print(media_sal_depto_agg) 
 

A saída será um data frame: 

 Departamento  Salario 
1           RH 3439.703 
2           TI 6431.443 
3       Vendas 3720.312 
 
R 
# Média e desvio padrão do Salário por Departamento e Gênero 
# Para aplicar múltiplas funções, podemos criar uma função wrapper ou fazer 
separadamente 
# Exemplo com uma função: 
desc_sal_depto_genero_agg <- aggregate(Salario ~ Departamento + Genero, 
                                       data = funcionarios_df, 
                                       FUN = function(s) c(Media = mean(s, na.rm=T), DP = sd(s, 
na.rm=T))) 
print(desc_sal_depto_genero_agg) 
# A coluna 'Salario' no resultado será uma matriz com duas colunas (Media, DP) 
# Para "desempacotar" isso, pode ser necessário um pouco mais de manipulação 
# ou usar aggregate separadamente para cada função. 
 

Se você agregar uma variável por vez, o resultado é mais direto. 

3. Revisitando dplyr (Abordagem Moderna e Preferida): Como aprendemos no Tópico 
5, o pacote dplyr oferece uma sintaxe muito elegante e poderosa para operações 
agrupadas usando group_by() seguido de summarise(). Esta abordagem é 
frequentemente preferida por sua legibilidade e flexibilidade para aplicar múltiplas 
sumarizações facilmente. 

Exemplo com dplyr: 

R 
library(dplyr) 
 
# Média salarial por Departamento 
media_sal_depto_dplyr <- funcionarios_df %>% 
  group_by(Departamento) %>% 
  summarise(Media_Salario = mean(Salario, na.rm = TRUE)) 



print(media_sal_depto_dplyr) 
 
# Média e Desvio Padrão do Salário, e Contagem de Funcionários por Departamento e 
Gênero 
desc_sal_depto_genero_dplyr <- funcionarios_df %>% 
  group_by(Departamento, Genero) %>% 
  summarise( 
    Media_Salario = mean(Salario, na.rm = TRUE), 
    DP_Salario = sd(Salario, na.rm = TRUE), 
    Num_Funcionarios = n(), # n() conta as observações no grupo 
    .groups = 'drop' # Remove o agrupamento após o summarise 
  ) %>% 
  arrange(Departamento, Genero) # Opcional: ordenar 
print(desc_sal_depto_genero_dplyr) 
 

A abordagem com dplyr tende a ser mais verbosa inicialmente (devido ao group_by() e 
summarise() explícitos), mas é extremamente clara, fácil de estender para múltiplas 
sumarizações e se integra perfeitamente com outros verbos dplyr para manipulações mais 
complexas. O argumento .groups = 'drop' em summarise é uma boa prática para 
evitar que o data frame resultante permaneça agrupado de formas inesperadas. 

Cenário: Uma rede de lojas de varejo deseja analisar o desempenho de vendas de 
diferentes categorias de produtos em suas diversas filiais. Eles poderiam usar 
aggregate() ou dplyr para calcular a média de vendas, a mediana, o total de vendas e 
o desvio padrão para cada categoria de produto, agrupado por cada filial. Por exemplo: 
vendas_lojas %>% group_by(Filial, Categoria_Produto) %>% 
summarise(Venda_Media = mean(Valor_Venda), Venda_Total = 
sum(Valor_Venda), Contagem_Transacoes = n()). Isso permitiria identificar quais 
categorias são mais fortes em quais filiais e onde podem existir oportunidades ou 
problemas. 

Saber como calcular estatísticas descritivas para subgrupos é uma habilidade essencial, 
permitindo uma análise mais granular e a descoberta de padrões que podem estar ocultos 
quando se olha apenas para os dados agregados totais. 

 

Controle de fluxo e estruturas de repetição em R: 
Automatizando tarefas com if/else, for e while 

Tomando decisões no seu código: A estrutura condicional if, else if 
e else 



Em muitas situações durante a análise de dados ou programação, precisamos que nosso 
código tome decisões, executando diferentes blocos de instruções com base em certas 
condições serem verdadeiras ou falsas. A estrutura condicional if, juntamente com suas 
extensões else if e else, é a ferramenta fundamental em R para implementar essa 
lógica decisória. 

1. A Estrutura if Simples: A forma mais básica da estrutura condicional executa um bloco 
de código somente se uma determinada condição for verdadeira. Sintaxe: if (condicao) 
{ # Bloco de código a ser executado se a condicao for TRUE expressao1 
expressao2 ... } 

●​ condicao: Deve ser uma expressão lógica que avalia para um único valor TRUE ou 
FALSE. 

●​ { } (chaves): Envolvem o bloco de código. Se o bloco contiver apenas uma única 
expressão, as chaves são tecnicamente opcionais, mas é uma boa prática sempre 
usá-las para clareza e para evitar erros ao adicionar mais linhas posteriormente. 

Exemplo: Verificar se a nota de um aluno é suficiente para aprovação (nota de corte 70).​
R​
nota_aluno <- 75 
if (nota_aluno >= 70) { 
  print("Aluno aprovado!") 
  print("Parabéns pelo seu desempenho.") 
} 
# Se nota_aluno fosse 60, nada seria impresso. 
Imagine aqui a seguinte situação: você está processando dados de vendas e quer aplicar 
um bônus especial apenas se o total da venda ultrapassar R$ 500.​
R​
total_venda <- 620 
bonus_aplicado <- 0 
if (total_venda > 500) { 
  bonus_aplicado <- total_venda * 0.05 # Bônus de 5% 
  print(paste("Bônus de R$", bonus_aplicado, "aplicado.")) 
} 

●​  

2. A Estrutura if ... else: Esta estrutura permite executar um bloco de código se a 
condição for verdadeira e um bloco de código diferente se a condição for falsa. Sintaxe: if 
(condicao) { # Bloco de código se condicao for TRUE ... } else { # 
Bloco de código se condicao for FALSE ... } 

Exemplo: Determinar o status de aprovação de um aluno.​
R​
nota_aluno <- 65 
status_final <- "" # Inicializa a variável 
if (nota_aluno >= 70) { 



  status_final <- "Aprovado" 
} else { 
  status_final <- "Reprovado" 
} 
print(paste("O status do aluno é:", status_final)) # Imprime "O status do aluno é: Reprovado" 

●​  

3. A Estrutura if ... else if ... else: Para testar múltiplas condições em 
sequência, você pode usar a estrutura else if. R avaliará as condições na ordem em que 
aparecem. O primeiro if ou else if cuja condição for TRUE terá seu bloco de código 
executado, e as demais condições não serão testadas. O bloco else final é opcional e será 
executado se nenhuma das condições anteriores for TRUE. Sintaxe: if (condicao1) { # 
Bloco se condicao1 for TRUE } else if (condicao2) { # Bloco se 
condicao1 for FALSE E condicao2 for TRUE } else if (condicao3) { # 
Bloco se condicoes 1 e 2 forem FALSE E condicao3 for TRUE } else { # 
Bloco se NENHUMA das condições anteriores for TRUE (opcional) } 

Exemplo: Classificar um produto com base no seu preço.​
R​
preco_produto <- 150 
categoria_preco <- "" 
if (preco_produto < 50) { 
  categoria_preco <- "Barato" 
} else if (preco_produto < 200) { # Já sabemos que preco_produto NÃO é < 50 
  categoria_preco <- "Médio" 
} else if (preco_produto < 1000) { # Já sabemos que preco_produto NÃO é < 200 
  categoria_preco <- "Caro" 
} else { 
  categoria_preco <- "Muito Caro" 
} 
print(paste("O produto é classificado como:", categoria_preco)) # Imprime "O produto é 
classificado como: Médio" 

●​  

Importante sobre a condicao: A expressão dentro de if() deve resultar em um único 
valor lógico (TRUE ou FALSE). Se você passar um vetor lógico para if(), por exemplo, 
if(c(TRUE, FALSE, TRUE)), R usará apenas o primeiro elemento do vetor e emitirá 
um aviso (warning). Isso é uma fonte comum de erros para iniciantes que vêm de 
linguagens que podem tratar vetores de forma diferente em condicionais. 

A Função Vetorizada ifelse(): Quando você precisa aplicar uma lógica condicional 
elemento a elemento a um vetor inteiro, a estrutura if/else não é a ideal. Para isso, R 
oferece a função ifelse(). Sintaxe: ifelse(teste, valor_se_sim, 
valor_se_nao) 



●​ teste: Um vetor de condições lógicas. 
●​ valor_se_sim: Um vetor de valores a serem retornados para os elementos onde 

teste é TRUE. 
●​ valor_se_nao: Um vetor de valores a serem retornados para os elementos onde 

teste é FALSE. Os vetores valor_se_sim e valor_se_nao são reciclados, se 
necessário, para corresponder ao comprimento de teste. 

Exemplo: Classificar uma lista de números como "Positivo" ou "Não Positivo".​
R​
numeros <- c(10, -5, 0, 22, -8) 
classificacao <- ifelse(numeros > 0, "Positivo", "Não Positivo") 
print(classificacao) 
# Saída: [1] "Positivo"     "Não Positivo" "Não Positivo" "Positivo"     "Não Positivo" 

●​ Considere um data frame de vendas com uma coluna ValorVenda. Para criar uma 
nova coluna TipoCliente baseada no valor da venda: vendas_df$TipoCliente 
<- ifelse(vendas_df$ValorVenda > 1000, "Premium", "Regular") 

É crucial distinguir entre if/else (para controlar o fluxo de execução de blocos de código) 
e ifelse() (para operações vetorizadas baseadas em condições). As estruturas if/else 
são os blocos de construção para criar scripts que podem reagir dinamicamente a diferentes 
entradas ou estados de dados. 

Repetindo tarefas um número definido de vezes: O laço for 

Em muitas situações, precisamos executar o mesmo bloco de código múltiplas vezes, por 
exemplo, para cada item em uma lista, para cada coluna em um data frame, ou 
simplesmente um número fixo de vezes. O laço for (ou for loop) é a estrutura de repetição 
projetada para essas situações onde o número de iterações é predefinido pela sequência 
sobre a qual ele itera. 

Sintaxe: for (variavel_iteradora in sequencia) { # Bloco de código a 
ser executado em cada iteração # A 'variavel_iteradora' assume o 
valor do elemento atual da 'sequencia' } 

●​ variavel_iteradora: Um nome de variável que você escolhe (ex: i, j, item, 
nome_arquivo). A cada "volta" (iteração) do laço, esta variável receberá o próximo 
valor da sequencia. 

●​ sequencia: Um vetor, lista ou qualquer outro objeto R sobre o qual se pode iterar. 
O laço executará uma vez para cada elemento nesta sequência. 

1. Iterando sobre Sequências Numéricas: A forma mais comum é iterar sobre uma 
sequência de números, frequentemente usada como um contador ou índice. 

R 
# Imprimir os quadrados dos números de 1 a 5 



for (i in 1:5) { 
  quadrado <- i^2 
  print(paste("O quadrado de", i, "é", quadrado)) 
} 
# Saída: 
# [1] "O quadrado de 1 é 1" 
# [1] "O quadrado de 2 é 4" 
# [1] "O quadrado de 3 é 9" 
# [1] "O quadrado de 4 é 16" 
# [1] "O quadrado de 5 é 25" 
 

2. Iterando sobre Elementos de um Vetor: Você pode iterar diretamente sobre os 
elementos de um vetor. 

R 
nomes_cidades <- c("São Paulo", "Rio de Janeiro", "Belo Horizonte", "Salvador") 
for (cidade in nomes_cidades) { 
  print(paste("Visitando a maravilhosa cidade de:", cidade)) 
} 
# Saída: 
# [1] "Visitando a maravilhosa cidade de: São Paulo" 
# ... e assim por diante para as outras cidades. 
 

Considere um cenário onde você tem uma lista de nomes de arquivos e precisa realizar 
uma operação em cada um. 

R 
arquivos_para_processar <- c("dados_jan_2024.csv", "dados_fev_2024.csv", 
"dados_mar_2024.csv") 
for (nome_arquivo_atual in arquivos_para_processar) { 
  # Em um cenário real, aqui você leria o arquivo e o processaria 
  print(paste("Iniciando processamento do arquivo:", nome_arquivo_atual)) 
  # Simulando um processamento que leva tempo 
  Sys.sleep(0.5) # Pausa por 0.5 segundos 
  print(paste("Arquivo", nome_arquivo_atual, "processado com sucesso.")) 
} 
 

3. Iterando sobre Índices (para modificar o objeto original ou acessar elementos 
relacionados): Às vezes, em vez de iterar sobre os valores, você precisa iterar sobre os 
índices dos elementos, especialmente se precisar modificar o objeto original dentro do laço 
ou acessar elementos com base na posição. 

R 
meu_vetor_numerico <- c(10, 25, 30, 45, 50) 
# Dobrar cada elemento do vetor (embora a vetorização seja melhor aqui) 



for (i in 1:length(meu_vetor_numerico)) { # length(meu_vetor_numerico) é 5, então i vai de 1 
a 5 
  meu_vetor_numerico[i] <- meu_vetor_numerico[i] * 2 
} 
print(meu_vetor_numerico) # Saída: [1]  20  50  60  90 100 
 

Este método é útil, por exemplo, se você estiver comparando um elemento com o próximo 
em uma série temporal. 

4. Preenchendo Vetores ou Listas dentro de um Laço for: É comum usar laços for 
para preencher os elementos de um vetor ou lista que foi inicializado antes do laço. Para 
performance, especialmente com muitos elementos, é melhor pré-alocar o vetor/lista com 
seu tamanho final em vez de "crescê-lo" a cada iteração (o que pode ser muito lento em R). 

R 
# Pré-alocando um vetor para armazenar resultados de 100 simulações 
resultados_sim <- numeric(100) # Cria um vetor numérico de 100 zeros 
 
for (i in 1:100) { 
  # Simula algum processo aleatório 
  resultado_iteracao <- mean(rnorm(10, mean = i, sd = 5)) 
  resultados_sim[i] <- resultado_iteracao # Preenche o i-ésimo elemento 
} 
# Agora 'resultados_sim' contém os 100 resultados. 
# plot(resultados_sim) # Poderia plotar para ver a tendência 
 

Se você não pré-alocasse e fizesse resultados_sim <- c(resultados_sim, 
resultado_iteracao) dentro do laço, R teria que realocar memória para 
resultados_sim a cada iteração, o que é ineficiente. 

5. Laços Aninhados (Nested Loops): Você pode ter um laço for dentro de outro laço 
for. Isso é usado quando você precisa iterar sobre combinações de elementos de duas ou 
mais sequências. Use com cautela, pois o número de operações pode crescer rapidamente, 
afetando a performance. 

R 
# Gerar todas as combinações de 1 a 2 com A e B 
for (i in 1:2) { 
  for (letra in c("A", "B")) { 
    print(paste("Combinação:", i, "-", letra)) 
  } 
} 
# Saída: 
# [1] "Combinação: 1 - A" 
# [1] "Combinação: 1 - B" 
# [1] "Combinação: 2 - A" 



# [1] "Combinação: 2 - B" 
 

Quando Evitar Laços for em R (e usar Vetorização): Uma característica importante de R 
é que ele é uma linguagem otimizada para operações vetorizadas. Isso significa que 
muitas funções em R podem operar diretamente em vetores inteiros, realizando a operação 
elemento a elemento de forma muito mais eficiente (geralmente porque essas operações 
são implementadas em linguagens de mais baixo nível, como C ou Fortran). 

●​ Por exemplo, para calcular o quadrado de cada número de 1 a 1 milhão: 
○​ Abordagem vetorizada (preferida): quadrados_vetor <- 

(1:1000000)^2 (extremamente rápido) 

Abordagem com for loop:​
R​
# quadrados_loop <- numeric(1000000) 
# for (i in 1:1000000) { 
#   quadrados_loop[i] <- i^2 
# } # (significativamente mais lento) 

○​  

Sempre que possível, prefira operações vetorizadas ou funções da família apply() (que 
veremos mais adiante) em vez de laços for explícitos para tarefas que envolvem aplicar a 
mesma operação a cada elemento de um vetor ou coluna de um data frame. 

Quando Laços for São Úteis ou Necessários: 

●​ Dependência Sequencial: Quando a operação de uma iteração depende do 
resultado da iteração anterior (ex: modelos autorregressivos em séries temporais, 
algumas simulações de Monte Carlo com estados dependentes). 

●​ Iteração sobre Estruturas Não-Vetorizáveis Diretamente: Por exemplo, iterar 
sobre uma lista de arquivos em um diretório para lê-los um a um. 

●​ Algoritmos inerentemente iterativos: Alguns algoritmos são mais naturalmente 
expressos como laços. 

●​ Clareza para Iniciantes: Para quem está começando, um laço for explícito pode 
ser mais fácil de entender para certas tarefas do que uma solução vetorizada mais 
abstrata. 

Os laços for são uma ferramenta poderosa para automação, mas em R, é sempre bom 
pensar se existe uma alternativa vetorizada mais eficiente antes de implementá-los. 

Repetindo tarefas enquanto uma condição for verdadeira: O laço while 

Enquanto o laço for é ideal para quando sabemos de antemão o número de vezes que 
queremos repetir um bloco de código (ou seja, o comprimento da sequência sobre a qual 
estamos iterando), o laço while é usado quando queremos repetir um bloco de código 



enquanto uma determinada condição lógica permanecer verdadeira. O número de 
iterações não é fixo; ele continua até que a condição de teste se torne falsa. 

Sintaxe: while (condicao) { # Bloco de código a ser executado 
repetidamente # enquanto a 'condicao' for TRUE # É CRUCIAL que algo 
dentro deste bloco eventualmente # altere a 'condicao' para FALSE, 
ou você terá um laço infinito! } 

●​ condicao: Uma expressão lógica que é avaliada antes de cada iteração. Se for 
TRUE, o bloco de código é executado. Se for FALSE, o laço termina e a execução 
continua com o código após o laço. 

Componentes Essenciais de um Laço while: 

1.​ Inicialização: Geralmente, você precisará inicializar uma ou mais variáveis fora do 
laço que serão usadas na condição de teste. 

2.​ Condição de Teste: A expressão lógica dentro dos parênteses do while. 
3.​ Atualização: Dentro do bloco de código do while, deve haver alguma instrução 

que, eventualmente, modifique as variáveis envolvidas na condição de teste, de 
modo que ela possa se tornar FALSE e o laço possa terminar. 

Exemplo: Simular o Crescimento de um Investimento: Imagine que você tem um 
investimento inicial e quer saber quantos anos levará para que ele atinja uma certa meta, 
dada uma taxa de juros anual. 

R 
saldo_inicial <- 1000   # R$ 
taxa_juros_anual <- 0.07 # 7% ao ano 
meta_saldo <- 2000      # R$ 
anos_decorridos <- 0 
saldo_atual <- saldo_inicial 
 
print(paste("Saldo Inicial: R$", saldo_atual, "- Meta: R$", meta_saldo)) 
 
while (saldo_atual < meta_saldo) { 
  saldo_atual <- saldo_atual * (1 + taxa_juros_anual) # Aplica juros 
  anos_decorridos <- anos_decorridos + 1              # Incrementa o contador de anos 
  print(paste("Ano:", anos_decorridos, "- Saldo Atualizado: R$", round(saldo_atual, 2))) 
} 
 
print(paste("A meta de R$", meta_saldo, "foi atingida em", anos_decorridos, "anos.")) 
print(paste("Saldo final exato: R$", round(saldo_atual, 2))) 
# Saída: 
# [1] "Saldo Inicial: R$ 1000 - Meta: R$ 2000" 
# [1] "Ano: 1 - Saldo Atualizado: R$ 1070" 
# [1] "Ano: 2 - Saldo Atualizado: R$ 1144.9" 
# ... (continua até saldo_atual >= 2000) ... 



# [1] "Ano: 11 - Saldo Atualizado: R$ 2104.85" 
# [1] "A meta de R$ 2000 foi atingida em 11 anos." 
# [1] "Saldo final exato: R$ 2104.85" 
 

Neste exemplo, saldo_atual < meta_saldo é a condição. Dentro do laço, 
saldo_atual é atualizado (aumenta), e anos_decorridos também. Eventualmente, 
saldo_atual se tornará maior ou igual a meta_saldo, a condição se tornará FALSE, e o 
laço terminará. 

Risco de Laços Infinitos: O maior perigo com laços while é criar um laço infinito. Isso 
acontece se a condição de teste nunca se tornar FALSE. Exemplo de laço infinito (NÃO 
EXECUTE A MENOS QUE SAIBA COMO INTERROMPER - geralmente pressionando Esc 
no console do RStudio ou Ctrl+C no terminal): 

R 
# x <- 1 
# while (x > 0) { 
#   print("Este laço nunca vai parar!") 
#   # x nunca é modificado para se tornar <= 0 
# } 
 

Se você acidentalmente executar um laço infinito no RStudio, a indicação de que R está 
ocupado (geralmente um pequeno sinal de "stop" perto do console) permanecerá ativa, e o 
RStudio pode não responder. Pressione Esc repetidamente no console. 

Comparação entre for e while: 

●​ Laço for: 
○​ Usado quando o número de iterações é conhecido de antemão 

(determinado pelo comprimento da sequência sobre a qual se itera). 
○​ A variável iteradora é atualizada automaticamente a cada iteração. 
○​ Menor risco de laços infinitos se a sequência for finita. 

●​ Laço while: 
○​ Usado quando o número de iterações não é conhecido de antemão, mas 

depende de uma condição lógica ser satisfeita. 
○​ Você é responsável por inicializar e atualizar as variáveis que controlam a 

condição dentro do laço. 
○​ Maior risco de laços infinitos se a lógica de atualização da condição estiver 

incorreta. 

Cenário Prático: 

●​ Processo de Convergência: Em muitos algoritmos de otimização ou métodos 
numéricos (como encontrar a raiz de uma equação), as iterações continuam 
enquanto a diferença entre a solução atual e a solução da iteração anterior for maior 



que um pequeno limiar de tolerância. O número de iterações não é fixo, mas 
depende da rapidez com que o algoritmo converge. 

●​ Leitura de Dados até um Marcador: Ler linhas de um arquivo de log enquanto não 
encontrar uma linha específica que indica o fim de uma seção. 

●​ Simulações baseadas em eventos: Simular um jogo ou processo que continua 
enquanto uma certa condição do jogo (ex: "jogador ainda tem vidas") for verdadeira. 

Considere um jogo simples onde um jogador lança um dado de 6 faces e quer continuar 
jogando enquanto não tirar um "6". 

R 
numero_tirado <- 0 
numero_de_lancamentos <- 0 
 
while (numero_tirado != 6) { 
  numero_tirado <- sample(1:6, 1) # Lança um dado de 6 faces 
  numero_de_lancamentos <- numero_de_lancamentos + 1 
  print(paste("Lançamento", numero_de_lancamentos, "- Tirou:", numero_tirado)) 
  if (numero_tirado == 6) { 
    print("Finalmente tirou um 6!") 
  } 
} 
print(paste("Foram necessários", numero_de_lancamentos, "lançamentos para tirar um 6.")) 
 

Os laços while são essenciais para situações onde a repetição é condicional e não 
baseada em uma contagem fixa de elementos. 

Controlando a execução de laços: break e next 

Dentro de laços for e while, às vezes precisamos de um controle mais fino sobre o fluxo 
de execução do que simplesmente deixar o laço rodar até sua condição natural de término. 
R fornece duas instruções para isso: break, para sair completamente do laço, e next, para 
pular para a próxima iteração. 

1. A Instrução break: A instrução break é usada para interromper (parar) 
imediatamente a execução do laço mais interno em que ela se encontra, seja ele um 
for ou um while. Após o break, a execução do programa continua com a primeira 
instrução após o bloco do laço. break é quase sempre usado dentro de uma estrutura 
condicional if dentro do laço, permitindo que o laço seja encerrado prematuramente se 
uma condição especial for atendida. 

Uso em um Laço for: Imagine que você está procurando pelo primeiro número em uma 
sequência que seja divisível por 13, e uma vez que o encontre, não precisa continuar 
procurando.​
R​
numeros_verificar <- c(25, 30, 12, 39, 45, 52, 60) 



primeiro_divisivel_por_13 <- NA # Para armazenar o resultado 
 
for (num in numeros_verificar) { 
  print(paste("Verificando o número:", num)) 
  if (num %% 13 == 0) { # Se o resto da divisão por 13 for 0 
    primeiro_divisivel_por_13 <- num 
    print(paste("Encontrado!", primeiro_divisivel_por_13, "é divisível por 13.")) 
    break # Sai do laço 'for' imediatamente 
  } 
} 
if (is.na(primeiro_divisivel_por_13)) { 
  print("Nenhum número divisível por 13 encontrado na lista.") 
} 
# Saída: 
# [1] "Verificando o número: 25" 
# [1] "Verificando o número: 30" 
# [1] "Verificando o número: 12" 
# [1] "Verificando o número: 39" 
# [1] "Encontrado! 39 é divisível por 13." 
# (O laço para aqui, não verifica 45, 52, 60) 

●​  

Uso em um Laço while: Considere um cenário onde um usuário pode fazer um número 
máximo de tentativas para adivinhar uma senha.​
R​
senha_correta <- "R_eh_legal" 
tentativas_feitas <- 0 
max_tentativas_permitidas <- 3 
senha_adivinhada <- FALSE 
 
while (tentativas_feitas < max_tentativas_permitidas) { 
  tentativas_feitas <- tentativas_feitas + 1 
  # Em um programa real, aqui você solicitaria a entrada do usuário 
  senha_digitada <- sample(c("R_eh_legal", "r_nao_eh_legal", "Python_rocks"), 1) # Simula 
entrada 
  print(paste("Tentativa", tentativas_feitas, "- Digitado:", senha_digitada)) 
 
  if (senha_digitada == senha_correta) { 
    print("Senha correta! Acesso concedido.") 
    senha_adivinhada <- TRUE 
    break # Sai do laço 'while' pois a senha foi adivinhada 
  } else { 
    print("Senha incorreta.") 
    if (tentativas_feitas == max_tentativas_permitidas) { 
      print("Número máximo de tentativas atingido. Acesso bloqueado.") 
    } 
  } 



} 
if (!senha_adivinhada && tentativas_feitas == max_tentativas_permitidas) { 
  # Esta verificação extra pode ser redundante se a mensagem já foi impressa dentro do 
loop 
  # mas ilustra que o loop terminou por esgotar tentativas 
} 

●​  

2. A Instrução next: A instrução next é usada para pular para a próxima iteração do 
laço mais interno em que ela se encontra. Qualquer código restante dentro do bloco do 
laço para a iteração atual é ignorado, e o laço continua com a próxima iteração (se for um 
for loop, pega o próximo elemento da sequência; se for um while loop, reavalia a 
condição). next também é geralmente usada dentro de uma estrutura if. 

Uso em um Laço for: Suponha que queremos somar apenas os números positivos em um 
vetor que pode conter negativos e zeros.​
R​
valores_diversos <- c(10, -5, 0, 22, -8, 15, -2) 
soma_positivos <- 0 
 
for (valor in valores_diversos) { 
  if (valor <= 0) { 
    print(paste("Ignorando valor não positivo:", valor)) 
    next # Pula para o próximo 'valor' na sequência 
  } 
  # Este código só será executado se valor > 0 
  soma_positivos <- soma_positivos + valor 
  print(paste("Adicionado", valor, "à soma. Soma atual:", soma_positivos)) 
} 
print(paste("A soma total dos números positivos é:", soma_positivos)) 
# Saída: 
# [1] "Adicionado 10 à soma. Soma atual: 10" 
# [1] "Ignorando valor não positivo: -5" 
# [1] "Ignorando valor não positivo: 0" 
# [1] "Adicionado 22 à soma. Soma atual: 32" 
# [1] "Ignorando valor não positivo: -8" 
# [1] "Adicionado 15 à soma. Soma atual: 47" 
# [1] "Ignorando valor não positivo: -2" 
# [1] "A soma total dos números positivos é: 47" 

●​  

Uso em um Laço while: Imagine um processo que precisa verificar uma condição antes 
de executar a lógica principal da iteração.​
R​
contador <- 0 
while (contador < 10) { 



  contador <- contador + 1 
  if (contador %% 3 == 0) { # Se o contador for divisível por 3 
    print(paste("Contador é", contador, "- pulando a lógica principal desta iteração.")) 
    next # Pula a impressão "Processando..." 
  } 
  print(paste("Processando para contador =", contador)) 
} 

●​  

As instruções break e next fornecem um controle de granularidade fina sobre a execução 
dos laços, permitindo lidar com condições excepcionais ou otimizar o processamento ao 
evitar cálculos desnecessários em certas iterações. No entanto, seu uso excessivo pode 
tornar a lógica do laço mais difícil de seguir, então use-as com discernimento para melhorar 
a clareza ou a eficiência quando apropriado. 

Alternativas vetorizadas a laços em R: Escrevendo código R mais 
eficiente e idiomático 

Uma das características mais distintivas e poderosas de R é sua capacidade de realizar 
operações vetorizadas. Isso significa que muitas funções em R podem operar diretamente 
sobre vetores, matrizes ou listas inteiras, aplicando uma operação a cada elemento de 
forma implícita, sem a necessidade de escrever laços for ou while explícitos. Código 
vetorizado em R não é apenas mais conciso e legível, mas também, na maioria das vezes, 
significativamente mais rápido, pois essas operações são frequentemente implementadas 
em linguagens de baixo nível (como C ou Fortran) que são muito mais eficientes para 
tarefas repetitivas. 

Relembrar constantemente que, em R, você deve pensar primeiro em vetorizar é um 
passo crucial para se tornar um programador R proficiente. 

1. Operações Vetorizadas Básicas: Já vimos isso em ação: 

●​ Adicionar um escalar a um vetor: meu_vetor <- 1:5; resultado <- 
meu_vetor + 10 # resultado é c(11, 12, 13, 14, 15) 

●​ Operações aritméticas entre dois vetores (elemento a elemento): vetor1 <- 1:3; 
vetor2 <- 10:12; produto <- vetor1 * vetor2 # produto é c(10, 
22, 36) 

●​ Funções matemáticas aplicadas a vetores: numeros <- c(1, 4, 9, 16); 
raizes <- sqrt(numeros) # raizes é c(1, 2, 3, 4) 

●​ Funções de string: nomes <- c("ana", "bruno", "carla"); 
nomes_maiusculos <- toupper(nomes) 

Comparando com um laço for: Para calcular raizes acima com um laço for: 

R 
numeros <- c(1, 4, 9, 16) 



raizes_loop <- numeric(length(numeros)) # Pré-alocação 
for (i in 1:length(numeros)) { 
  raizes_loop[i] <- sqrt(numeros[i]) 
} 
# 'raizes_loop' é o mesmo que 'raizes', mas o código vetorizado é muito mais simples e 
rápido. 
 

2. Funções da Família apply(): Para operações mais complexas que precisam ser 
aplicadas a partes de estruturas de dados como matrizes ou listas, R oferece a família de 
funções apply(). Elas também evitam laços explícitos e são geralmente mais eficientes. 

●​ apply(X, MARGIN, FUN, ...): Aplica uma função FUN às margens de uma 
matriz ou array X. 

○​ MARGIN = 1: Aplica a função a cada linha. 
○​ MARGIN = 2: Aplica a função a cada coluna. 

Exemplo: Calcular a média de cada linha e a soma de cada coluna de uma matriz.​
R​
minha_matriz <- matrix(1:12, nrow = 3, ncol = 4) 
#          [,1] [,2] [,3] [,4] 
#     [1,]    1    4    7   10 
#     [2,]    2    5    8   11 
#     [3,]    3    6    9   12 
medias_linhas <- apply(minha_matriz, 1, mean) 
# medias_linhas será c(5.5, 6.5, 7.5) 
somas_colunas <- apply(minha_matriz, 2, sum) 
# somas_colunas será c(6, 15, 24, 33) 

○​  

lapply(X, FUN, ...): Aplica uma função FUN a cada elemento de uma lista X e 
retorna sempre uma lista com os resultados.​
R​
lista_dados <- list(a = 1:5, b = rnorm(3), c = c("oi", "R")) 
comprimentos_lista <- lapply(lista_dados, length) 
# comprimentos_lista será list(a = 5, b = 3, c = 2) 
medias_numericos_lista <- lapply(lista_dados[1:2], mean) # Apenas para os elementos 
numéricos 

●​  

sapply(X, FUN, ..., simplify = TRUE, USE.NAMES = TRUE): Similar a 
lapply, mas tenta simplificar o resultado para um vetor ou matriz, se possível. Se a 
função FUN retorna um único valor para cada elemento da lista, sapply provavelmente 
retornará um vetor.​



R​
comprimentos_vetor <- sapply(lista_dados, length) 
# comprimentos_vetor será um vetor numérico: c(a = 5, b = 3, c = 2) 

●​ Use sapply com cautela se o tipo de retorno da sua função não for consistente, 
pois a simplificação pode não ser o que você espera. 

●​ vapply(X, FUN, FUN.VALUE, ...): Uma versão mais segura e robusta de 
sapply. Você deve especificar o tipo e o comprimento do valor de retorno esperado 
(FUN.VALUE), o que pode evitar erros e tornar o código mais previsível. # Espera 
que a função length retorne um único valor numérico (integer) 
comprimentos_vapply <- vapply(lista_dados, length, FUN.VALUE = 
integer(1)) 

●​ tapply(X, INDEX, FUN, ...): Como já vimos, aplica uma função FUN a um 
vetor X agrupado pelos fatores em INDEX. 

mapply(FUN, ..., MoreArgs = NULL, SIMPLIFY = TRUE, USE.NAMES = 
TRUE): ("multivariate apply") Aplica uma função FUN a múltiplos argumentos de vetores ou 
listas em paralelo. É útil quando sua função precisa de vários argumentos que variam 
juntos.​
R​
# Calcular a soma de elementos correspondentes de dois vetores 
# (equivalente a vetor1 + vetor2, mas ilustra mapply) 
mapply(sum, 1:5, 10:14) # Retorna c(11, 13, 15, 17, 19) 
# Simular lançamentos de dados com diferentes números de faces e lançamentos 
# mapply(sample, x = list(1:6, 1:10), size = c(2,3), replace = TRUE, MoreArgs = 
list(replace=TRUE)) 

●​  

3. Funções dplyr (e outros pacotes do Tidyverse): Como exploramos no Tópico 5, 
pacotes como dplyr oferecem verbos (mutate, summarise com group_by, etc.) que são 
altamente otimizados e realizam operações complexas em data frames de forma vetorizada 
internamente. Muitas vezes, uma cadeia de dplyr substitui elegantemente um laço for 
complexo. 

Quando Usar Vetorização/Apply vs. Laços: 

●​ Performance: Para grandes volumes de dados, operações vetorizadas e funções da 
família apply (especialmente se a função interna FUN for ela mesma vetorizada ou 
escrita em C/Fortran) são quase sempre significativamente mais rápidas que laços 
for ou while explícitos em R. 

●​ Legibilidade: 
○​ Para operações matemáticas simples em vetores, a forma vetorizada (ex: 

vetor_a * vetor_b + vetor_c) é muito mais limpa e fácil de ler. 
○​ Para aplicar uma função a cada elemento de uma lista, lapply ou sapply 

são frequentemente mais idiomáticos e concisos do que um laço for. 



○​ Para manipulação de data frames, dplyr geralmente oferece a maior 
clareza. 

●​ Casos onde Laços São Aceitáveis ou Necessários: 
○​ Dependência Sequencial Estrita: Quando o cálculo da iteração i depende 

diretamente do resultado da iteração i-1 (ex: algumas simulações 
recursivas, cadeias de Markov). Mesmo aqui, às vezes funções como 
Reduce() podem ser uma alternativa. 

○​ Operações com Efeitos Colaterais: Se o objetivo principal do laço é 
realizar uma ação com efeito colateral para cada elemento (ex: ler múltiplos 
arquivos, salvar múltiplos gráficos, interagir com uma API externa), um laço 
for pode ser a forma mais natural de expressar isso. 

○​ Algoritmos Complexos: Para algoritmos que são inerentemente iterativos e 
onde a lógica de controle do laço (com break e next) é complexa, um laço 
explícito pode ser mais fácil de desenvolver e depurar do que tentar forçar 
uma solução vetorizada excessivamente convoluta. 

○​ Clareza para Iniciantes: Em alguns casos, especialmente ao aprender, um 
laço for pode ser mais fácil de entender inicialmente do que algumas das 
alternativas mais abstratas, mesmo que menos performático. 

A mensagem principal é: Em R, pense primeiro em vetorizar. Se uma solução vetorizada 
direta não for óbvia, explore as funções da família apply() ou as ferramentas do 
Tidyverse. Recorra a laços for ou while explícitos quando a lógica do problema 
realmente os exigir ou quando eles oferecerem uma clareza superior para uma tarefa 
específica que não seja sensível à performance. Aprender a "pensar em R" envolve 
internalizar esse princípio de vetorização. 

Boas práticas e considerações ao usar controle de fluxo e laços 

Escrever código que utiliza estruturas de controle de fluxo (if/else) e laços (for, while) 
de forma eficaz não se resume apenas a conhecer a sintaxe. Adotar boas práticas pode 
tornar seu código mais legível, eficiente, fácil de depurar e menos propenso a erros. 

1.​ Clareza e Legibilidade do Código: 
○​ Nomes de Variáveis Significativos: Use nomes descritivos para suas 

variáveis de condição, variáveis iteradoras e quaisquer outras variáveis 
envolvidas na lógica de controle. if (idade_cliente >= 65) é mais 
claro do que if (x >= y). 

○​ Indentação Consistente: Indente corretamente o código dentro dos blocos 
{ } de if, else, for e while. O RStudio geralmente ajuda com isso, mas 
é uma prática fundamental para visualizar a estrutura do seu código. 

○​ Comentários para Lógica Complexa: Se a condição de um if ou a lógica 
dentro de um laço for complexa, adicione comentários para explicar o que 
está acontecendo e por quê. 

○​ Manter Blocos Curtos e Focados: Se o bloco de código dentro de um if 
ou de um laço se tornar muito longo e complexo, considere dividi-lo em 



funções menores e mais gerenciáveis. Isso melhora a modularidade e a 
legibilidade. 

2.​ Considerações Específicas para if/else: 
○​ Condições Únicas e Lógicas: Certifique-se de que a expressão de teste em 

uma instrução if avalie para um único valor TRUE ou FALSE. Se for um 
vetor lógico, if usará apenas o primeiro elemento e emitirá um aviso, o que 
pode não ser o comportamento desejado. Para operações condicionais em 
vetores inteiros, use ifelse() ou abordagens dplyr com case_when() 
ou if_else(). 

○​ Ordem em if/else if/else: Pense cuidadosamente sobre a ordem das 
condições em uma cadeia else if, pois apenas o bloco da primeira 
condição verdadeira será executado. Coloque condições mais específicas 
antes das mais gerais, se necessário. 

○​ Uso de Chaves {}: Mesmo para blocos de uma única linha, usar chaves {} 
pode aumentar a clareza e prevenir erros se mais linhas forem adicionadas 
posteriormente. 

3.​ Considerações Específicas para Laços while: 
○​ Evitar Laços Infinitos: Esta é a principal preocupação. Sempre garanta que 

haja um mecanismo dentro do laço que, eventualmente, fará com que a 
condição de teste do while se torne FALSE. Teste com cuidado! 

○​ Inicialização e Atualização: Lembre-se de inicializar corretamente as 
variáveis usadas na condição do while antes do laço e de atualizá-las 
dentro do laço. 

4.​ Considerações Específicas para Laços for: 

Pré-alocação de Memória: Se você estiver construindo um objeto (vetor, lista, matriz) 
dentro de um laço for, é muito mais eficiente pré-alocar o objeto com seu tamanho final 
antes do laço e depois preencher seus elementos. Evite "crescer" objetos iterativamente 
dentro de um laço em R (ex: usando meu_vetor <- c(meu_vetor, novo_valor) 
repetidamente), pois isso envolve cópias de memória repetidas e pode ser extremamente 
lento para muitos elementos.​
R​
# Ruim (lento para N grande) 
# resultado_ruim <- c() 
# for (i in 1:10000) { 
#   resultado_ruim <- c(resultado_ruim, i^2) 
# } 
 
# Bom (mais rápido) 
N <- 10000 
resultado_bom <- numeric(N) # Pré-aloca um vetor numérico de tamanho N 
for (i in 1:N) { 
  resultado_bom[i] <- i^2 
} 

○​  



○​ Iterar sobre a Sequência Correta: Certifique-se de que a sequencia no 
for (variavel in sequencia) é realmente o que você pretende iterar. 

5.​ Uso Criterioso de break e next: Embora break e next possam ser úteis para 
controlar o fluxo de laços, o uso excessivo pode tornar a lógica do laço difícil de 
seguir. Certifique-se de que seu uso realmente simplifica ou otimiza o código. Às 
vezes, reestruturar a condição do laço ou a lógica interna pode ser uma alternativa 
mais clara. 

6.​ Pense em Alternativas Vetorizadas Primeiro: Como enfatizado anteriormente, 
para muitas tarefas em R que envolvem aplicar uma operação a múltiplos 
elementos, soluções vetorizadas ou usando a família apply() ou pacotes como 
dplyr são frequentemente mais eficientes e idiomáticas do que laços explícitos. 
Reserve os laços para situações onde eles são genuinamente necessários 
(dependência sequencial, algoritmos iterativos complexos, operações com efeitos 
colaterais por elemento). 

7.​ Testar com Casos Pequenos e de Borda: Ao desenvolver lógicas com if/else 
ou laços, teste seu código com exemplos pequenos e simples para verificar se ele 
funciona como esperado. Inclua casos de borda (ex: vetores vazios, condições que 
nunca são atendidas, condições que são sempre atendidas no while) para garantir 
robustez. 

8.​ Perfilamento de Código (Avançado): Se a performance do seu código R for uma 
preocupação crítica (especialmente com laços em grandes volumes de dados), 
ferramentas de perfilamento como o pacote profvis podem ajudar a identificar 
quais partes do seu código estão consumindo mais tempo. Isso pode indicar se um 
laço específico é um gargalo que precisa ser otimizado ou substituído por uma 
abordagem vetorizada. 

Adotar essas boas práticas ao usar controle de fluxo e laços não apenas tornará seus 
scripts R mais profissionais e eficientes, mas também facilitará muito a sua vida (e a de 
outros que possam ler seu código) na hora de depurar e dar manutenção ao seu trabalho. 

 

Funções em R: Criando suas próprias ferramentas para 
otimizar e reutilizar análises 

O que são funções e por que você deveria criá-las? 

No seu dia a dia com R, você já utilizou inúmeras funções embutidas: mean() para calcular 
a média, sum() para somar valores, plot() para criar gráficos, c() para combinar 
elementos em um vetor, e assim por diante. Mas o que exatamente é uma função? Em sua 
essência, uma função é um bloco de código nomeado que realiza uma tarefa 
específica. Ela pode receber dados como entrada (através de "argumentos" ou 
"parâmetros") e, opcionalmente, retornar um resultado (uma "saída") após executar suas 
instruções. 



A principal motivação para criar suas próprias funções é o princípio DRY (Don't Repeat 
Yourself), ou "Não se Repita". Se você se pegar copiando e colando o mesmo trecho de 
código em múltiplos lugares do seu script, isso é um forte indicativo de que esse trecho 
deveria ser encapsulado em uma função. 

Criar e usar funções traz uma série de benefícios significativos: 

1.​ Reusabilidade: Uma vez que você define uma função para realizar uma tarefa 
específica, pode chamá-la (usá-la) quantas vezes precisar, em diferentes partes do 
seu código ou até mesmo em diferentes projetos, sem ter que reescrever toda a 
lógica a cada vez. Imagine que você precisa calcular repetidamente a área de um 
círculo para diferentes raios. Em vez de escrever a fórmula pi * raio^2 toda vez, 
você pode criar uma função calcular_area_circulo(raio) e simplesmente 
chamá-la. 

2.​ Modularidade: Funções permitem que você divida um problema complexo em 
partes menores, mais gerenciáveis e independentes. Cada função se concentra em 
uma única tarefa bem definida. Isso torna seu código mais organizado e mais fácil 
de pensar sobre ele. 

3.​ Legibilidade: Código bem estruturado com funções nomeadas de forma descritiva é 
muito mais fácil de ler e entender. Em vez de um longo script monolítico, você terá 
blocos de código com nomes que indicam claramente seu propósito. 
calcular_imposto_renda_progressivo() é muito mais informativo do que 
dezenas de linhas de cálculos soltos. 

4.​ Facilidade de Manutenção e Depuração: Se você encontrar um erro na lógica de 
uma tarefa que é usada em vários lugares, e essa tarefa estiver encapsulada em 
uma função, você só precisará corrigir o erro em um único lugar: dentro da definição 
da função. Da mesma forma, testar e depurar pequenas funções isoladas é muito 
mais simples do que depurar um script longo e interconectado. 

5.​ Abstração: Funções permitem esconder os detalhes de implementação de uma 
tarefa complexa atrás de uma interface simples (o nome da função e seus 
argumentos). Quem usa a função não precisa saber como ela funciona 
internamente, apenas o que ela faz e como usá-la. 

Até agora, temos sido consumidores de funções em R. A partir deste tópico, aprenderemos 
a nos tornar também criadores, construindo nossas próprias ferramentas personalizadas 
para tornar nossas análises mais eficientes, robustas e elegantes. 

Anatomia de uma função em R: Definindo e nomeando suas ferramentas 

Definir uma função em R é um processo direto. A sintaxe básica para criar uma função é a 
seguinte: 

R 
nome_da_funcao <- function(argumento1, argumento2, ...) { 
  # Corpo da função: 
  # Este é o bloco de código que contém as instruções 
  # que a função executa quando é chamada. 
  # Pode incluir cálculos, manipulação de dados, chamadas a outras funções, etc. 



 
  # Opcional: valor de retorno 
  # A última expressão avaliada no corpo da função é retornada automaticamente, 
  # ou você pode usar return(valor_a_retornar) explicitamente. 
} 
 

Vamos destrinchar cada parte: 

1.​ nome_da_funcao: Este é o nome que você dará à sua função. É através deste 
nome que você a "chamará" ou "invocará" para executá-la. 

○​ Boas práticas para nomes: 
■​ Escolha nomes descritivos que indiquem o que a função faz 

(geralmente verbos ou frases verbais). Por exemplo, 
calcular_media_aparada, 
converter_celsius_para_fahrenheit, 
gerar_relatorio_vendas. 

■​ Use um estilo consistente. Os estilos mais comuns em R são: 
■​ snake_case: palavras minúsculas separadas por 

underscores (ex: minha_primeira_funcao). Este é o estilo 
preferido no Tidyverse. 

■​ camelCase (ou lowerCamelCase): a primeira palavra em 
minúsculas, e as subsequentes com a primeira letra maiúscula 
(ex: minhaPrimeiraFuncao). 

■​ Evite nomes de funções já existentes no R base ou em pacotes que 
você usa frequentemente, para não causar confusão ou "mascará-las" 
(sobrescrevê-las no seu ambiente atual). 

2.​ <- (Operador de Atribuição): Assim como você atribui valores a variáveis, você 
atribui a definição da função a um nome usando <-. 

3.​ function: Esta é uma palavra-chave reservada em R que indica que você está 
definindo uma função. 

4.​ (argumento1, argumento2, ...) (Parênteses e Argumentos): 
○​ Imediatamente após a palavra-chave function, vêm os parênteses. Dentro 

deles, você lista os parâmetros ou argumentos formais da sua função, 
separados por vírgulas. 

○​ Argumentos são os "inputs" que sua função pode receber para trabalhar. 
Eles se comportam como variáveis locais dentro do corpo da função. 

○​ Se sua função não precisa de nenhuma entrada, os parênteses ainda são 
necessários, mas ficam vazios: minha_funcao_sem_argumentos <- 
function() { ... }. 

5.​ { Corpo da Função } (Chaves e Bloco de Código): 
○​ As chaves { } delimitam o corpo da função. Todo o código que define o 

que a função faz é escrito dentro dessas chaves. 
○​ Pode ser uma única linha de código ou múltiplas linhas. Para múltiplas linhas, 

cada instrução geralmente fica em sua própria linha. 



6.​ Valor de Retorno: 
○​ Uma função pode (e geralmente deve, se estiver calculando algo) retornar 

um valor como resultado de sua execução. 
○​ Em R, por padrão, a última expressão avaliada dentro do corpo da função é 

automaticamente retornada como o valor da função. 
○​ Alternativamente, e muitas vezes para maior clareza ou para retornar de um 

ponto específico dentro da função (como dentro de um if ou for), você 
pode usar a instrução return(valor_a_retornar) explicitamente. 
Quando return() é encontrado, a função para sua execução 
imediatamente e retorna o valor especificado. 

○​ Se a última expressão não produzir um valor (por exemplo, uma atribuição x 
<- 5 como última linha, ou uma função que só plota um gráfico), a função 
pode retornar NULL implicitamente ou o valor da atribuição (no caso de x <- 
5, retornaria 5 se fosse a última expressão, o que pode ser não intuitivo). É 
uma boa prática ser explícito com return() se o valor de retorno é um 
resultado importante da função. 

Exemplo Simples: Vamos criar uma função chamada saudacao_personalizada que 
recebe um nome como argumento e retorna uma mensagem de saudação. 

R 
saudacao_personalizada <- function(nome_pessoa) { 
  mensagem_criada <- paste("Olá,", nome_pessoa, "! Seja muito bem-vindo(a) ao mundo 
das funções em R.") 
  return(mensagem_criada) # Retorna explicitamente a mensagem 
} 
 
# Agora, vamos chamar (usar) nossa função: 
saudacao_para_ana <- saudacao_personalizada(nome_pessoa = "Ana") 
print(saudacao_para_ana) 
# Saída: [1] "Olá, Ana ! Seja muito bem-vindo(a) ao mundo das funções em R." 
 
saudacao_para_joao <- saudacao_personalizada("João") # Argumento posicional 
print(saudacao_para_joao) 
# Saída: [1] "Olá, João ! Seja muito bem-vindo(a) ao mundo das funções em R." 
 

Neste exemplo, nome_pessoa é o argumento. Dentro da função, criamos uma variável 
local mensagem_criada e usamos return() para enviar seu valor de volta quando a 
função é chamada. 

Argumentos de função: Fornecendo entradas para suas funções 

Os argumentos são a maneira pela qual suas funções recebem informações do "mundo 
exterior" para processar. Eles tornam as funções flexíveis e reutilizáveis, permitindo que 
operem sobre diferentes dados a cada chamada. 



1. Argumentos Posicionais vs. Argumentos Nomeados: Quando você chama uma 
função, pode fornecer os valores para os argumentos de duas maneiras: 

Argumentos Posicionais: Os valores são atribuídos aos argumentos da função com base 
na ordem (posição) em que são passados na chamada. O primeiro valor vai para o primeiro 
argumento definido na função, o segundo valor para o segundo argumento, e assim por 
diante.​
R​
subtrair_numeros <- function(a, b) { 
  return(a - b) 
} 
resultado_posicional <- subtrair_numeros(10, 3) # a recebe 10, b recebe 3. Retorna 7. 

●​  

Argumentos Nomeados: Você especifica explicitamente a qual argumento cada valor se 
destina, usando o nome do argumento seguido por = e o valor.​
R​
resultado_nomeado1 <- subtrair_numeros(a = 10, b = 3) # Retorna 7 
resultado_nomeado2 <- subtrair_numeros(b = 3, a = 10) # A ordem não importa com 
nomes. Retorna 7. 

●​ Vantagens dos argumentos nomeados: 
○​ Clareza: Tornam o código mais legível, pois fica explícito qual valor 

corresponde a qual parâmetro, especialmente para funções com muitos 
argumentos. 

○​ Flexibilidade na Ordem: Você não precisa se preocupar com a ordem dos 
argumentos. 

○​ Segurança: Reduzem o risco de passar valores para os argumentos errados 
acidentalmente. É uma boa prática usar argumentos nomeados, 
especialmente para funções que você mesmo define ou para funções de 
outros pacotes com múltiplos argumentos. Você pode misturar argumentos 
posicionais e nomeados, mas os posicionais devem vir antes dos nomeados. 

2. Valores Padrão para Argumentos: Você pode definir um valor padrão para um ou mais 
argumentos na própria definição da função. Se um valor para esse argumento não for 
fornecido quando a função é chamada, o valor padrão será usado automaticamente. Isso 
torna esses argumentos "opcionais". Sintaxe: nome_da_funcao <- 
function(argumento_obrigatorio, argumento_opcional = valor_padrao) { 
... } 

Exemplo: Uma função para calcular a potência de um número, onde o expoente tem um 
valor padrão de 2 (ou seja, calcula o quadrado por padrão).​
R​
elevar_a_potencia <- function(base, expoente = 2) { 
  resultado <- base^expoente 
  return(resultado) 
} 



 
quadrado_de_5 <- elevar_a_potencia(base = 5) # Usa expoente = 2 (padrão) 
print(quadrado_de_5) # Saída: 25 
 
cubo_de_5 <- elevar_a_potencia(base = 5, expoente = 3) # Fornece um valor para 
expoente 
print(cubo_de_5) # Saída: 125 

●​ Considere uma função que gera uma saudação, com uma saudação padrão: 
saudacao_completa <- function(nome, tratamento = "Sr(a).") { 
paste("Prezado(a)", tratamento, nome, ", seja bem-vindo(a)!")} 
saudacao_completa("Silva") # Usa "Sr(a)." saudacao_completa("Ana", 
"Dra.") # Usa "Dra." 

3. O Argumento Especial ... (Elipse ou Três Pontos): O argumento ... (pronuncia-se 
"dot-dot-dot" ou elipse) é um mecanismo especial em R que permite que uma função aceite 
um número arbitrário de argumentos adicionais que não foram explicitamente nomeados em 
sua definição. Esses argumentos "extras" capturados pelo ... podem então ser passados 
para outras funções que são chamadas dentro do corpo da função principal. Isso é muito 
comum em funções genéricas, funções de plotagem, ou funções que atuam como 
"wrappers" (invólucros) para outras funções. 

Exemplo: Criar uma função de plotagem customizada que define alguns padrões, mas 
permite que o usuário passe outros argumentos gráficos para a função plot() base.​
R​
plot_linha_customizado <- function(x, y, cor_linha = "blue", tipo_linha = 1, ...) { 
  # Argumentos específicos da nossa função: x, y, cor_linha, tipo_linha 
  # '...' captura quaisquer outros argumentos como main, xlab, ylab, lwd, etc. 
  plot(x, y, type = "l", col = cor_linha, lty = tipo_linha, ...) 
} 
 
tempo <- 1:10 
temperatura <- c(20, 22, 21, 23, 25, 24, 26, 27, 25, 28) 
 
# Chamada básica 
plot_linha_customizado(tempo, temperatura) 
 
# Chamada com argumentos extras que serão passados para plot() através de '...' 
plot_linha_customizado(tempo, temperatura, 
                       cor_linha = "darkred", tipo_linha = 2, 
                       main = "Temperatura ao Longo do Tempo (Customizado)", 
                       xlab = "Tempo (horas)", 
                       ylab = "Temperatura (°C)", 
                       lwd = 2) # lwd é pego por '...' e passado para plot() 

●​ Dentro da função plot_linha_customizado, se você quisesse capturar os 
argumentos em ... como uma lista, você poderia usar list(...). 



4. Verificação de Argumentos (Defensive Programming): Para funções mais robustas, 
especialmente aquelas que podem ser usadas por outros ou em contextos críticos, é uma 
boa prática incluir verificações para os argumentos fornecidos. Isso ajuda a garantir que a 
função receba os tipos de dados esperados e possa lidar com entradas inválidas de forma 
graciosa, geralmente parando a execução com uma mensagem de erro clara. 

●​ missing(argumento): Verifica se um argumento (que pode ter um valor padrão) 
foi efetivamente fornecido na chamada da função. 

●​ Testes if: Use if para checar condições (ex: if (!is.numeric(x)) 
stop("Entrada x deve ser numérica.")). 

●​ stop("mensagem de erro"): Interrompe a execução da função e exibe uma 
mensagem de erro. 

●​ warning("mensagem de aviso"): Exibe uma mensagem de aviso, mas permite 
que a função continue. 

●​ stopifnot(condicao1, condicao2, ...): Verifica uma ou mais condições. 
Se qualquer uma delas for FALSE, a execução é interrompida com uma mensagem 
de erro indicando qual condição falhou. 

Exemplo: Função para calcular o Índice de Massa Corporal (IMC).​
R​
calcular_imc <- function(peso_kg, altura_m) { 
  # Verificar se os argumentos foram fornecidos 
  if (missing(peso_kg) || missing(altura_m)) { 
    stop("Ambos os argumentos 'peso_kg' e 'altura_m' são obrigatórios.") 
  } 
  # Verificar tipos 
  if (!is.numeric(peso_kg) || !is.numeric(altura_m)) { 
    stop("Peso e altura devem ser valores numéricos.") 
  } 
  # Verificar se são positivos 
  if (peso_kg <= 0 || altura_m <= 0) { 
    stop("Peso e altura devem ser valores positivos maiores que zero.") 
  } 
  # Se altura for muito grande (provavelmente em cm), emitir um aviso 
  if (altura_m > 3) { # Assumindo que alturas maiores que 3m são improváveis 
      warning("Altura fornecida parece estar em cm ou é muito grande. Esperava-se metros.") 
  } 
 
  imc <- peso_kg / (altura_m^2) 
  return(imc) 
} 
 
# Testando: 
# print(calcular_imc(70, 1.75)) # OK 
# print(calcular_imc(peso_kg = 70)) # Erro: altura_m faltando 
# print(calcular_imc("setenta", 1.75)) # Erro: peso não numérico 
# print(calcular_imc(70, -1.75)) # Erro: altura não positiva 



# print(calcular_imc(70, 175)) # Aviso: altura pode estar em cm 

●​  

Essa "programação defensiva" torna suas funções mais confiáveis e fáceis de usar 
corretamente. 

O corpo da função: Onde a mágica acontece 

O corpo de uma função em R, delimitado pelas chaves { }, é onde toda a lógica e os 
cálculos são executados. É o "motor" da sua função. Dentro do corpo, você pode escrever 
qualquer código R válido que precise para realizar a tarefa designada pela função. 

O que pode ir no corpo de uma função? 

Criação e Manipulação de Variáveis Locais: Você pode criar novas variáveis dentro do 
corpo da função. Essas variáveis são locais à função, o que significa que elas existem 
apenas durante a execução da função e não são acessíveis (nem interferem com variáveis 
de mesmo nome) fora dela. Isso é um conceito fundamental chamado escopo de 
variáveis, que discutiremos mais detalhadamente em breve.​
R​
calcular_desconto <- function(preco_original, percentual_desconto) { 
  # 'valor_desconto' e 'preco_final' são variáveis locais 
  valor_desconto <- preco_original * (percentual_desconto / 100) 
  preco_final <- preco_original - valor_desconto 
  return(preco_final) 
} 

1.​  
2.​ Uso dos Argumentos da Função: Os argumentos passados para a função quando 

ela é chamada estão disponíveis como variáveis locais dentro do corpo da função. 
No exemplo acima, preco_original e percentual_desconto são os 
argumentos. 

Cálculos e Expressões: Você pode realizar operações aritméticas, lógicas, manipulações 
de strings, etc.​
R​
converter_para_fahrenheit <- function(temp_celsius) { 
  temp_fahrenheit <- (temp_celsius * 9/5) + 32 # Cálculo 
  return(temp_fahrenheit) 
} 

3.​  

Estruturas de Controle de Fluxo: Você pode (e frequentemente irá) usar estruturas 
if/else if/else para tomar decisões e laços for ou while para realizar repetições 
dentro do corpo da sua função.​
R​
verificar_par_ou_impar <- function(numero) { 



  if (numero %% 2 == 0) { 
    resultado <- "Par" 
  } else { 
    resultado <- "Ímpar" 
  } 
  return(resultado) 
} 

4.​  

Chamada a Outras Funções: O corpo de uma função pode chamar outras funções, sejam 
elas funções base do R, funções de pacotes que você carregou, ou até mesmo outras 
funções que você mesmo definiu. Isso promove a modularidade.​
R​
# Função que usa a função 'estatisticas_basicas' definida anteriormente 
analisar_dados_completos <- function(meu_vetor) { 
  print("Realizando análise completa...") 
  # Chamando outra função definida pelo usuário 
  descritivas <- estatisticas_basicas(meu_vetor, remover_na = TRUE) 
 
  # Plotando um histograma (função base) 
  hist(meu_vetor, main = "Histograma dos Dados", xlab = "Valores", na.action = na.omit) 
 
  return(descritivas) # Retorna o resultado da outra função 
} 

5.​  

Princípio da Responsabilidade Única: Uma boa prática de design de funções é que cada 
função deve ter uma responsabilidade única e bem definida. Ela deve fazer uma coisa e 
fazê-la bem. Se você perceber que o corpo da sua função está ficando muito longo e 
realizando muitas tarefas diferentes e desconectadas, é um sinal de que você talvez deva 
dividi-la em várias funções menores e mais focadas. Isso melhora a legibilidade, a 
testabilidade e a reusabilidade. 

Exemplo: Função para Calcular Estatísticas Descritivas Básicas Vamos expandir um 
pouco a ideia de uma função que calcula várias estatísticas descritivas para um vetor 
numérico. 

R 
gerar_sumario_descritivo <- function(vetor_numerico, remover_na_valores = TRUE) { 
  # Verificação de argumento (exemplo simples) 
  if (!is.numeric(vetor_numerico)) { 
    stop("A entrada 'vetor_numerico' deve ser um vetor de números.") 
  } 
 
  # Calcula as estatísticas 
  media_calculada <- mean(vetor_numerico, na.rm = remover_na_valores) 
  mediana_calculada <- median(vetor_numerico, na.rm = remover_na_valores) 



  desvio_padrao_calculado <- sd(vetor_numerico, na.rm = remover_na_valores) 
  minimo_calculado <- min(vetor_numerico, na.rm = remover_na_valores) 
  maximo_calculado <- max(vetor_numerico, na.rm = remover_na_valores) 
   
  # Conta o número de observações válidas (não-NA) 
  # sum(!is.na(vetor_numerico)) é uma forma de contar não-NAs 
  # Se remover_na_valores for TRUE, podemos usar length(na.omit(vetor_numerico)) 
  observacoes_validas <- if(remover_na_valores) { 
                            length(na.omit(vetor_numerico)) 
                         } else { 
                            length(vetor_numerico) - sum(is.na(vetor_numerico)) 
                         } 
   
  numero_nas <- sum(is.na(vetor_numerico)) 
 
  # Cria uma lista nomeada para retornar os resultados de forma organizada 
  sumario_final <- list( 
    Media = media_calculada, 
    Mediana = mediana_calculada, 
    Desvio_Padrao = desvio_padrao_calculado, 
    Minimo = minimo_calculado, 
    Maximo = maximo_calculado, 
    N_Valido = observacoes_validas, 
    N_Ausente = numero_nas 
  ) 
 
  return(sumario_final) 
} 
 
# Testando a função 
dados_teste <- c(10, 15, 22, 18, NA, 30, 25, 18, NA, 28) 
sumario_dos_meus_dados <- gerar_sumario_descritivo(dados_teste, remover_na_valores = 
TRUE) 
print(sumario_dos_meus_dados) 
 
# Acessando um elemento específico do sumário 
print(paste("A média dos dados é:", sumario_dos_meus_dados$Media)) 
print(paste("O desvio padrão é:", sumario_dos_meus_dados$Desvio_Padrao)) 
 

O corpo desta função realiza várias etapas: validação do argumento, cálculos estatísticos e, 
finalmente, a organização dos resultados em uma lista nomeada para retorno. Cada parte 
contribui para a tarefa única da função: gerar um sumário descritivo. 

Valores de retorno: Obtendo resultados de suas funções 



Uma vez que uma função completou sua tarefa, ela frequentemente precisa comunicar um 
resultado de volta para o código que a chamou. Este resultado é conhecido como o valor 
de retorno da função. 

Como R Lida com Valores de Retorno: Em R, existem duas maneiras principais pelas 
quais uma função pode retornar um valor: 

Retorno Implícito (Última Expressão Avaliada): Se você não usar a instrução return() 
explicitamente, R automaticamente retorna o valor da última expressão que foi avaliada 
dentro do corpo da função.​
R​
adicionar_dois_numeros_implicito <- function(a, b) { 
  soma <- a + b 
  soma # Esta é a última expressão avaliada, seu valor será retornado 
} 
resultado1 <- adicionar_dois_numeros_implicito(5, 3) # resultado1 será 8 

1.​ Se a última linha fosse apenas a atribuição soma <- a + b, o valor retornado seria 
o valor atribuído a soma (ou seja, 8). No entanto, se a última linha fosse, por 
exemplo, print(soma), a função print() retorna seu argumento invisivelmente, 
então a função adicionar_dois_numeros_implicito também retornaria 8 (o 
valor de soma). Se a última linha fosse algo que não produz um valor, como um laço 
for que apenas imprime, a função poderia retornar NULL implicitamente. 

Retorno Explícito com return(): Você pode usar a instrução 
return(valor_a_retornar) para especificar explicitamente qual valor a função deve 
retornar. Quando return() é encontrado, a execução da função para imediatamente 
naquele ponto, e o valor especificado é retornado.​
R​
adicionar_dois_numeros_explicito <- function(a, b) { 
  soma <- a + b 
  return(soma) # Retorna explicitamente o valor de 'soma' 
  # Qualquer código após este return() não seria executado. 
  # print("Esta mensagem não será impressa.") 
} 
resultado2 <- adicionar_dois_numeros_explicito(10, 7) # resultado2 será 17 

2.​ Usar return() é considerado uma boa prática para clareza, especialmente em 
funções mais longas ou quando o retorno precisa ocorrer de dentro de uma estrutura 
condicional ou de um laço, antes do final "natural" da função. 

Tipos de Valores de Retorno: Uma função em R pode retornar praticamente qualquer tipo 
de objeto R: 

●​ Um único valor (escalar): Como nos exemplos de soma acima, ou a função 
calcular_imc que retorna um único valor numérico. 



Um vetor:​
R​
obter_extremos <- function(vetor_num) { 
  return(c(Minimo = min(vetor_num, na.rm = TRUE), Maximo = max(vetor_num, na.rm = 
TRUE))) 
} 
extremos_dados <- obter_extremos(c(10, 5, 22, 8)) # Retorna um vetor nomeado 
c(Minimo=5, Maximo=22) 

●​  

Uma lista (muito comum para retornar múltiplos resultados de tipos diferentes): Como 
vimos na função gerar_sumario_descritivo no H3 anterior, retornar uma lista 
nomeada é uma excelente maneira de agrupar múltiplos resultados (que podem ser de tipos 
diferentes, como números, textos, etc.) de uma função.​
R​
processar_texto <- function(texto_original) { 
  texto_minusculo <- tolower(texto_original) 
  numero_caracteres <- nchar(texto_original) 
  numero_palavras <- length(strsplit(texto_original, "\\s+")[[1]]) # Divide por espaços 
 
  return(list( 
    Original = texto_original, 
    Minusculo = texto_minusculo, 
    Num_Chars = numero_caracteres, 
    Num_Palavras = numero_palavras 
  )) 
} 
analise_meu_texto <- processar_texto("R é uma Linguagem Poderosa!") 
print(analise_meu_texto$Num_Palavras) # Acessa um dos resultados 

●​  
●​ Um data frame: Se os resultados se encaixam naturalmente em uma estrutura 

tabular. 
●​ Um gráfico (indiretamente): Funções como plot(), hist() não retornam o 

gráfico como um objeto de dados que você pode atribuir a uma variável da mesma 
forma que um número (embora elas retornem invisivelmente um objeto que pode ser 
útil em contextos avançados). Seu principal "efeito" é desenhar no dispositivo 
gráfico. 

NULL: Uma função pode retornar NULL para indicar que não há um resultado específico a 
ser retornado, ou que uma condição não foi atendida.​
R​
encontrar_elemento <- function(vetor, elemento_procurado) { 
  if (elemento_procurado %in% vetor) { 
    return(which(vetor == elemento_procurado)) # Retorna o(s) índice(s) 
  } else { 
    print(paste(elemento_procurado, "não encontrado.")) 



    return(NULL) # Retorna NULL se não encontrado 
  } 
} 
posicao <- encontrar_elemento(c("a", "b", "c"), "d") # posicao será NULL 

●​  

Retorno Invisível com invisible(): Às vezes, uma função pode calcular um valor que é 
útil retornar, mas você não quer que esse valor seja impresso automaticamente no console 
quando a função é chamada interativamente (que é o comportamento padrão para valores 
retornados visíveis). A função invisible(x) retorna o valor x de forma "invisível". Isso é 
comum para funções que têm um efeito colateral principal (como plotar um gráfico ou 
modificar um objeto no lugar) mas que também retornam um objeto que pode ser útil se o 
usuário o atribuir a uma variável. 

R 
plotar_e_retornar_dados <- function(x, y) { 
  plot(x, y) # Efeito colateral principal: criar o gráfico 
  dados_combinados <- data.frame(CoordX = x, CoordY = y) 
  return(invisible(dados_combinados)) # Retorna o data frame invisivelmente 
} 
 
# Chamada interativa: 
# plotar_e_retornar_dados(1:5, (1:5)^2) # O gráfico aparece, nada é impresso no console 
 
# Mas podemos capturar o retorno: 
df_retornado <- plotar_e_retornar_dados(1:5, (1:5)^2) 
# Agora df_retornado contém o data.frame, mesmo que não tenha sido impresso 
# print(df_retornado) 
 

A escolha de como e o que retornar de uma função depende inteiramente do seu propósito. 
Uma função bem projetada terá um valor de retorno claro e útil para o chamador. 

Escopo de variáveis em R: Onde suas variáveis "vivem" 

O conceito de escopo de variáveis é fundamental em programação e se refere à região do 
código onde uma variável é visível e pode ser acessada. Compreender o escopo em R 
ajuda a evitar erros comuns e a escrever código mais robusto, especialmente ao trabalhar 
com funções. 

R usa um sistema chamado escopo léxico (também conhecido como escopo estático). Isso 
significa que a forma como R encontra o valor de uma variável é determinada pela maneira 
como a função foi definida no código, e não por como ela foi chamada. 

1. Escopo Global (Global Environment): 

●​ Quando você trabalha diretamente no console do R ou no nível superior de um script 
(fora de qualquer função), você está no ambiente global. 



●​ Variáveis criadas aqui são variáveis globais. 

Elas são, em geral, acessíveis de qualquer parte do seu código, incluindo de dentro das 
funções (a menos que uma variável local com o mesmo nome a "mascare").​
R​
variavel_global_x <- 100 # Definida no ambiente global 
 
minha_funcao_simples <- function() { 
  # Esta função pode 'ver' e usar variavel_global_x 
  print(paste("Dentro da função, variavel_global_x é:", variavel_global_x)) 
} 
minha_funcao_simples() # Imprime "Dentro da função, variavel_global_x é: 100" 

●​  

2. Escopo Local (Escopo da Função): 

●​ Cada vez que uma função é chamada, um novo ambiente local (ou quadro de 
execução) é criado para essa chamada específica da função. 

●​ Argumentos da Função: Os argumentos que você define para uma função se 
tornam variáveis locais dentro desse ambiente local quando a função é chamada. 

●​ Variáveis Criadas Dentro da Função: Qualquer variável que você cria dentro do 
corpo de uma função usando <- ou = é também uma variável local para essa 
função. 

●​ Visibilidade: Variáveis locais existem apenas durante a execução da função. 
Quando a função termina, seu ambiente local e todas as suas variáveis locais são 
destruídos (a menos que haja closures envolvidas, um tópico mais avançado). 

Mascaramento (Shadowing): Se uma variável local dentro de uma função tem o mesmo 
nome de uma variável global, a variável local tem precedência dentro daquela função. A 
variável global não é alterada.​
R​
a <- 10 # Variável global 
 
funcao_com_mascaramento <- function(parametro_b) { 
  a <- 50 # Esta é uma NOVA variável 'a', local para a função. Ela mascara a 'a' global. 
  resultado_interno <- a + parametro_b # Usa a 'a' local (50) 
  print(paste("Dentro da função, 'a' local é:", a)) 
  print(paste("Dentro da função, 'parametro_b' é:", parametro_b)) 
  return(resultado_interno) 
} 
 
print(paste("Antes de chamar a função, 'a' global é:", a)) # Imprime 10 
resultado_chamada <- funcao_com_mascaramento(parametro_b = 5) 
print(paste("Resultado da função:", resultado_chamada)) # Imprime 55 (50+5) 
print(paste("Depois de chamar a função, 'a' global ainda é:", a)) # Imprime 10 (a global não 
foi afetada) 



●​ Pense no escopo como casas diferentes. Variáveis locais são objetos dentro de uma 
casa específica (a função). Variáveis globais estão em uma praça pública. Se você 
tem um "vaso" na sua casa e há um "vaso" na praça, dentro da sua casa, quando 
você diz "vaso", você se refere ao seu. O que acontece com o seu "vaso" não afeta 
o da praça. 

3. Regras de Busca do Escopo Léxico (Lexical Scoping): Quando R encontra o nome de 
uma variável dentro de uma função, ele segue uma ordem de busca para encontrar seu 
valor: 

1.​ Primeiro, no ambiente local da função atual: Procura se a variável foi definida 
como um argumento ou criada dentro da função. 

2.​ Se não encontrada localmente, no ambiente em que a função foi definida: Este 
é o cerne do escopo léxico. R "lembra" onde a função foi criada. Se a função foi 
definida no ambiente global, R procurará a variável lá. Se foi definida dentro de outra 
função (funções aninhadas), R procurará no ambiente da função externa, e assim 
por diante, subindo na cadeia de ambientes de definição. 

3.​ Continua subindo na cadeia de ambientes pai até o ambiente global e, 
finalmente, os ambientes dos pacotes carregados. 

4.​ Se a variável não for encontrada em lugar nenhum, R gera um erro ("objeto 
'nome_variavel' não encontrado"). 

Exemplo de Escopo Léxico com Funções Aninhadas: 

R 
pai_x <- 10 
funcao_pai <- function() { 
  pai_y <- 20 
 
  funcao_filha <- function() { 
    filha_z <- 30 
    # funcao_filha pode ver 'filha_z' (local) 
    # pode ver 'pai_y' (do ambiente de definição de funcao_filha, que é funcao_pai) 
    # pode ver 'pai_x' (do ambiente de definição de funcao_pai, que é o global) 
    return(pai_x + pai_y + filha_z) 
  } 
   
  return(funcao_filha()) # Chama a função filha e retorna seu resultado 
} 
 
resultado_final <- funcao_pai() 
print(resultado_final) # Imprime 60 (10 + 20 + 30) 
 

Mesmo que funcao_filha fosse chamada de outro lugar (o que não é possível 
diretamente neste exemplo sem expô-la), ela ainda "lembraria" do pai_y do ambiente de 
funcao_pai onde foi definida. 



4. Operadores de Superatribuição: <<- e ->> (Use com Extrema Cautela): R possui 
operadores de "superatribuição", <<- e ->>, que modificam uma variável em um ambiente 
pai (geralmente o ambiente global se não for encontrada em nenhum ambiente pai 
intermediário onde a função foi definida). 

R 
# Exemplo de <<- (GERALMENTE DESACONSELHADO PARA INICIANTES) 
contador_global <- 0 
incrementar_contador <- function() { 
  contador_global <<- contador_global + 1 # Modifica a variável no ambiente global 
  return(contador_global) 
} 
# incrementar_contador() # contador_global se torna 1 
# incrementar_contador() # contador_global se torna 2 
 

O uso de <<- deve ser muito criterioso e geralmente evitado, especialmente por 
iniciantes. Ele cria "efeitos colaterais" onde uma função modifica o estado fora de seu 
próprio ambiente local de uma forma não óbvia. Isso pode tornar o código extremamente 
difícil de entender, depurar e manter, pois quebra a ideia de que funções são unidades 
autocontidas que se comunicam apenas por argumentos e valores de retorno. Existem 
casos de uso legítimos em programação mais avançada (como em closures para gerenciar 
estado), mas para a maioria das tarefas de análise de dados, é melhor evitá-los. 

Compreender o escopo é crucial. Ele explica por que variáveis dentro de funções não 
interferem com o exterior e como as funções encontram os dados de que precisam, 
tornando seu código mais previsível e menos propenso a erros sutis. 

Documentando suas funções: Escrevendo código para humanos 

Escrever uma função que funciona é apenas metade da batalha. Para que suas funções 
sejam verdadeiramente úteis – especialmente se elas forem complexas, se você planeja 
reutilizá-las no futuro, ou se outras pessoas (incluindo seu "eu" futuro) precisarão 
entendê-las ou usá-las – uma boa documentação é essencial. Código é lido com muito mais 
frequência do que é escrito, então investir tempo em documentar suas funções é um 
investimento que se paga. 

Por que documentar funções? 

●​ Para você mesmo: Você rapidamente esquecerá os detalhes de como ou por que 
uma função foi escrita. Uma boa documentação serve como um lembrete. 

●​ Para outros usuários: Se você compartilhar seu código, outros precisarão entender 
o que sua função faz, quais argumentos ela espera e o que ela retorna. 

●​ Para facilitar a depuração e manutenção: Documentação clara ajuda a identificar 
problemas e a fazer modificações de forma mais segura. 

O que documentar em uma função? Idealmente, a documentação de uma função deve 
cobrir: 



1.​ Propósito da Função: Uma breve descrição (uma ou duas frases) do que a função 
faz. 

2.​ Argumentos (Parâmetros): 
○​ Para cada argumento: seu nome, o tipo de dado esperado (ex: numérico, 

caractere, data frame), uma descrição do que ele representa, e se tem um 
valor padrão. 

3.​ Valor de Retorno: O que a função retorna (ex: um único número, um data frame, 
uma lista nomeada) e uma descrição do seu significado. 

4.​ Detalhes (Opcional): Qualquer informação adicional sobre como a função funciona, 
algoritmos usados, ou considerações especiais (ex: dependências de pacotes, 
efeitos colaterais). 

5.​ Exemplos de Uso: Pequenos trechos de código que demonstram como chamar a 
função com diferentes entradas e qual a saída esperada. Esta é uma das partes 
mais úteis da documentação. 

Como Documentar em R: 

Comentários Simples Dentro da Função: Para explicar partes específicas ou complexas 
da lógica interna da função, use comentários # normais.​
R​
calcular_juros_compostos <- function(principal, taxa, periodos, contribuicao_periodica = 0) { 
  # Validação básica dos inputs 
  if (principal < 0 || taxa < 0 || periodos < 0 || contribuicao_periodica < 0) { 
    stop("Todos os valores de entrada devem ser não-negativos.") 
  } 
 
  saldo <- principal 
  for (i in 1:periodos) { 
    saldo <- saldo * (1 + taxa) # Aplica juros sobre o saldo 
    saldo <- saldo + contribuicao_periodica # Adiciona contribuição do período 
  } 
  return(saldo) 
} 

●​  

Bloco de Comentários no Início da Função (Estilo Livre): Uma prática comum é 
adicionar um bloco de comentários no início da definição da função, antes da linha 
nome_da_funcao <- function(...) {.​
R​
# -------------------------------------------------------------------------- 
# Função: calcular_media_geometrica 
# Propósito: Calcula a média geométrica de um vetor de números positivos. 
# Argumentos: 
#   x: Um vetor numérico de valores positivos. 
#   na.rm: Lógico. Se TRUE, remove NAs antes do cálculo. Padrão é FALSE. 
# Retorna: 
#   A média geométrica de x. Retorna NA se houver NAs e na.rm=FALSE, 



#   ou se algum valor em x for não positivo após a remoção de NAs. 
# Exemplo: 
#   calcular_media_geometrica(c(1, 2, 3, 4, 5)) 
#   calcular_media_geometrica(c(1, 2, NA, 4), na.rm = TRUE) 
# -------------------------------------------------------------------------- 
calcular_media_geometrica <- function(x, na.rm = FALSE) { 
  if (na.rm) { 
    x <- na.omit(x) 
  } 
  if (any(x <= 0, na.rm = TRUE)) { # Verifica se há não positivos 
    warning("Média geométrica não definida para valores não positivos.") 
    return(NA_real_) 
  } 
  if (length(x) == 0) return(NA_real_) # Caso de vetor vazio após NAs 
 
  return(exp(mean(log(x)))) 
} 

●​  

Formato Roxygen2 (Padrão para Documentação de Pacotes): O Roxygen2 é uma 
ferramenta que converte comentários especialmente formatados em arquivos de 
documentação .Rd (usados pelos pacotes R). Mesmo que você não esteja criando um 
pacote, adotar o estilo Roxygen2 para seus comentários pode ser muito benéfico, pois é um 
padrão bem estabelecido e o RStudio tem bom suporte para ele. Comentários Roxygen2 
começam com #' (apóstrofo após o hash). Tags especiais como @param, @return, 
@examples são usadas para estruturar a documentação.​
R​
#' Calcula a Média Geométrica 
#' 
#' Esta função calcula a média geométrica de um vetor de números positivos. 
#' A média geométrica é útil para conjuntos de valores que se espera que 
#' se multipliquem ou para taxas de crescimento. 
#' 
#' @param x Um vetor numérico. Todos os valores devem ser positivos. 
#' @param na.rm Lógico. Se `TRUE`, quaisquer valores `NA` serão removidos 
#'   antes do cálculo prosseguir. O padrão é `FALSE`. 
#' 
#' @return Um único valor numérico representando a média geométrica de `x`. 
#'   Retorna `NA_real_` e emite um aviso se `x` contiver valores não positivos 
#'   (após a remoção de `NA`s, se `na.rm = TRUE`), ou se `x` estiver vazio. 
#' 
#' @export # Esta tag é para pacotes, indica que a função deve ser exportada. Pode ser 
omitida para scripts. 
#' 
#' @examples 
#' calcular_media_geometrica_roxygen(c(1, 2, 3, 4, 5)) 
#' calcular_media_geometrica_roxygen(c(10, 20, 30, 400)) 



#' 
#' # Exemplo com NAs 
#' dados_com_na <- c(1, 2, NA, 8, 16) 
#' calcular_media_geometrica_roxygen(dados_com_na, na.rm = TRUE) # Remove NA 
#' calcular_media_geometrica_roxygen(dados_com_na, na.rm = FALSE) # Retorna NA 
#' 
#' # Exemplo com valor não positivo 
#' # calcular_media_geometrica_roxygen(c(1, 2, 0, 4)) # Retornará NA com aviso 
#' 
calcular_media_geometrica_roxygen <- function(x, na.rm = FALSE) { 
  if (na.rm) { 
    x <- x[!is.na(x)] # Outra forma de remover NAs 
  } 
  if (length(x) == 0) { # Se x ficou vazio após remover NAs 
      warning("Vetor vazio após remoção de NAs.") 
      return(NA_real_) 
  } 
  if (any(x <= 0)) { # Verifica se há não positivos nos dados restantes 
    warning("Média geométrica não definida para valores não positivos.") 
    return(NA_real_) 
  } 
  # log(x) produzirá NaNs para x <= 0, mean() propagará isso 
  # exp(mean(log(x))) é a fórmula padrão 
  return(prod(x)^(1/length(x))) # Alternativa: n-ésima raiz do produto 
} 

●​ O RStudio pode ajudar a gerar um esqueleto de comentários Roxygen2 para uma 
função se você posicionar o cursor dentro da função e ir em Code > Insert 
Roxygen Skeleton. 

Documentar suas funções é um hábito que distingue programadores amadores de 
profissionais. É um ato de cortesia para com os outros e, principalmente, para com seu 
futuro eu, que agradecerá a clareza quando precisar revisitar aquele código meses ou anos 
depois. 

Boas práticas ao criar funções em R 

Além da documentação, seguir algumas boas práticas ao projetar e escrever suas funções 
em R pode levar a um código mais robusto, eficiente, legível e fácil de manter. 

1.​ Princípio da Responsabilidade Única (Single Responsibility Principle - SRP): 
○​ Uma função deve fazer uma coisa e fazê-la bem. Evite criar funções 

monolíticas que tentam realizar muitas tarefas diferentes e não relacionadas. 
○​ Se uma função está se tornando muito longa ou complexa, ou se você pode 

descrever o que ela faz usando a palavra "E" muitas vezes (ex: "esta função 
lê os dados E limpa os dados E calcula as estatísticas E plota o gráfico"), é 
um sinal de que ela provavelmente deveria ser dividida em funções menores 
e mais focadas. 



○​ Funções menores são mais fáceis de testar, depurar e reutilizar. 
2.​ Nomes Descritivos: 

○​ Use nomes claros e descritivos para suas funções e para os argumentos que 
elas recebem. 

○​ Nomes de funções geralmente devem ser verbos ou frases verbais que 
indicam a ação realizada (ex: calcular_imc, filtrar_dados_vendas, 
gerar_relatorio_anual). 

○​ Nomes de argumentos devem indicar claramente o que se espera como 
entrada (ex: peso_kg, limite_superior, dados_brutos). 

3.​ Evite Efeitos Colaterais (Side Effects) Sempre que Possível: 
○​ Uma função "pura" idealmente recebe entradas (argumentos) e produz 

saídas (valor de retorno) sem modificar nenhum estado fora de seu próprio 
escopo local. Ou seja, ela não deve alterar variáveis globais ou objetos 
passados como argumento, a menos que a modificação do objeto seja o 
propósito explícito da função (e isso deve ser bem documentado). 

○​ Funções com efeitos colaterais (ex: uma função que modifica um data frame 
global, ou que grava em um arquivo como efeito principal) podem ser mais 
difíceis de entender e depurar, pois seu comportamento não é totalmente 
contido por seus inputs e outputs. 

○​ Se uma função precisa modificar dados, é geralmente melhor que ela retorne 
uma nova versão modificada dos dados, em vez de alterar os dados originais 
"no lugar". 

4.​ Não Repita Código (DRY - Don't Repeat Yourself): 
○​ Este é um dos principais motivos para criar funções. Se você encontrar 

blocos de código idênticos ou muito similares aparecendo em múltiplos 
lugares, encapsule essa lógica em uma função. 

5.​ Argumentos Opcionais com Valores Padrão Sensatos: 
○​ Use valores padrão para argumentos que têm um caso de uso comum ou um 

valor "típico". Isso torna sua função mais fácil de usar para os casos mais 
frequentes, enquanto ainda permite personalização para casos mais 
específicos. (Ex: na.rm = FALSE é um padrão comum, mas permitir que o 
usuário o defina como TRUE é essencial). 

6.​ Retorne Resultados de Forma Consistente e Útil: 
○​ Se sua função calcula múltiplos resultados, retorne-os de uma forma 

estruturada e fácil de usar, como uma lista nomeada ou um data frame. 
○​ Seja claro sobre o que sua função retorna (documente!). 

7.​ Teste Suas Funções: 
○​ Teste suas funções com uma variedade de entradas: 

■​ Entradas válidas e típicas. 
■​ Casos de borda (ex: vetores vazios, valores zero, valores nos limites 

de um intervalo esperado). 
■​ Entradas inválidas (para ver se suas verificações de argumentos e 

tratamento de erros funcionam). 
○​ Para projetos maiores, considere usar frameworks de teste unitário como 

testthat. 
8.​ Comente e Documente Adequadamente: 

○​ Como discutido na seção anterior, uma boa documentação é crucial. 



9.​ Mantenha a Consistência: 
○​ Se você está desenvolvendo um conjunto de funções relacionadas, tente 

manter um estilo consistente em termos de nomenclatura, ordem dos 
argumentos e forma como os resultados são retornados. 

10.​Pense na Performance (se necessário): 
○​ Para a maioria das tarefas, clareza e correção são mais importantes que 

micro-otimizações de performance. 
○​ No entanto, se sua função for ser usada em laços muito longos ou com 

dados muito grandes e a performance se tornar um problema, aí sim você 
pode investigar otimizações (ex: usar alternativas vetorizadas, evitar cópias 
desnecessárias de dados, ou até mesmo reescrever partes críticas em C++ 
via Rcpp para funções computacionalmente intensivas). 

Cenário Prático de Refatoração para Funções: Imagine que em vários pontos do seu 
script de análise de dados de uma pesquisa, você precisa realizar as seguintes etapas para 
limpar colunas de texto: 

1.​ Converter todo o texto para minúsculas. 
2.​ Remover espaços em branco extras no início e no fim. 
3.​ Substituir múltiplos espaços internos por um único espaço. 
4.​ Substituir ocorrências de "não sei" ou "n/a" por NA real. 

Em vez de copiar e colar essas quatro etapas para cada coluna de texto que você processa, 
você poderia criar uma função: 

R 
limpar_coluna_texto <- function(vetor_texto) { 
  if (!is.character(vetor_texto) && !is.factor(vetor_texto)) { 
    warning("A função esperava um vetor de texto ou fator. Tentando converter.") 
    vetor_texto <- as.character(vetor_texto) 
  } 
   
  texto_processado <- tolower(vetor_texto) 
  texto_processado <- trimws(texto_processado) # Remove espaços no início/fim 
  texto_processado <- gsub("\\s+", " ", texto_processado) # Substitui múltiplos espaços por 
um 
   
  # Substituir "não sei" e "n/a" (case-insensitive) por NA 
  # Usando regex com ignore.case = TRUE 
  texto_processado[grepl("^não sei$|^n/a$", texto_processado, ignore.case = TRUE)] <- NA 
   
  return(texto_processado) 
} 
 
# Exemplo de uso: 
# dados_pesquisa$Comentario_Aberto_Limpo <- 
limpar_coluna_texto(dados_pesquisa$Comentario_Aberto) 



# dados_pesquisa$Outra_Coluna_Texto_Limpa <- 
limpar_coluna_texto(dados_pesquisa$Outra_Coluna_Texto) 
 

Ao seguir estas boas práticas, você não apenas escreverá funções que funcionam, mas 
também funções que são um prazer de usar, fáceis de entender e robustas o suficiente para 
serem ferramentas valiosas em seu arsenal de análise de dados com R. 

 

Introdução ao Tidyverse: Uma visão geral do 
ecossistema e como o ggplot2 revoluciona a 
visualização de dados 

O que é o Tidyverse? Uma filosofia e um conjunto de ferramentas para a 
ciência de dados 

O Tidyverse não é apenas um pacote, mas uma coleção opinativa e coesa de pacotes R 
projetados especificamente para as diversas etapas da ciência de dados, desde a 
importação e manipulação até a visualização e modelagem. Desenvolvido primariamente 
por Hadley Wickham e uma equipe de colaboradores na Posit (anteriormente RStudio), o 
Tidyverse compartilha uma filosofia de design comum, uma "gramática" consistente para 
suas funções e estruturas de dados subjacentes que facilitam o fluxo de trabalho analítico. 

A filosofia central do Tidyverse gira em torno do conceito de "tidy data" (dados arrumados 
ou organizados). Dados são considerados "tidy" quando seguem três regras principais: 

1.​ Cada variável forma uma coluna. 
2.​ Cada observação forma uma linha. 
3.​ Cada tipo de unidade observacional forma uma tabela. Trabalhar com dados 

nesse formato padronizado simplifica enormemente muitas tarefas de manipulação e 
visualização. 

Além dos dados arrumados, os princípios de design do Tidyverse buscam: 

●​ Código legível e expressivo: As funções são nomeadas de forma intuitiva 
(frequentemente como verbos) e a sintaxe é projetada para ser clara. 

●​ Foco em humanos: As ferramentas são desenhadas para serem fáceis de aprender 
e usar por analistas de dados. 

●​ Interoperabilidade: Os pacotes do Tidyverse são projetados para trabalhar bem em 
conjunto, especialmente através do uso do operador pipe (%>% ou |>), permitindo 
que você encadeie operações de forma lógica. 

●​ Consistência: As funções dentro do Tidyverse tendem a ter uma estrutura de 
argumentos e um comportamento de retorno consistentes. 



Instalando e Carregando o Tidyverse: Para começar a usar o Tidyverse, você primeiro 
instala o meta-pacote tidyverse, que por sua vez instala vários dos pacotes principais do 
ecossistema: install.packages("tidyverse") 

Uma vez instalado, você pode carregar os pacotes centrais do Tidyverse em sua sessão R 
com um único comando: library(tidyverse) Ao carregar o tidyverse, ele informa 
quais pacotes foram anexados (como ggplot2, dplyr, tidyr, readr, purrr, tibble, 
stringr, forcats) e quaisquer conflitos de nomes com funções de outros pacotes. 

Imagine o Tidyverse como uma oficina de artesão incrivelmente bem organizada e 
equipada. Todas as ferramentas (os pacotes) são projetadas para se encaixar perfeitamente 
umas com as outras, os manuais de instrução (a documentação) são claros e fáceis de 
seguir, e o fluxo de trabalho, desde a obtenção da matéria-prima (importação de dados) até 
a criação da obra de arte finalizada (visualizações e modelos), é suave, intuitivo e eficiente. 
Adotar o Tidyverse pode acelerar significativamente seu desenvolvimento e tornar suas 
análises mais robustas e compreensíveis. 

Componentes centrais do Tidyverse: Uma breve exploração 

O comando library(tidyverse) carrega um conjunto fundamental de pacotes que são 
frequentemente usados juntos na ciência de dados. Embora nosso foco principal neste 
tópico seja o ggplot2, é útil ter uma visão geral dos outros atores principais que você já 
começou a encontrar ou encontrará em breve: 

1.​ dplyr (Gramática da Manipulação de Dados): 
○​ Como exploramos extensivamente no Tópico 5, dplyr fornece um conjunto 

de verbos consistentes para manipulação de data frames: 
■​ filter(): para selecionar linhas baseadas em condições. 
■​ select(): para escolher ou remover colunas. 
■​ mutate(): para criar ou modificar colunas. 
■​ arrange(): para ordenar linhas. 
■​ summarise() (ou summarize()): para agregar dados. 
■​ group_by(): para realizar operações em subgrupos de dados. 

○​ É a espinha dorsal para transformar seus dados brutos em um formato 
pronto para análise ou visualização. 

2.​ ggplot2 (Gramática dos Gráficos): 
○​ Este será o foco principal do restante deste tópico. ggplot2 é um sistema 

poderoso e flexível para criar visualizações de dados de forma declarativa, 
baseado nos princípios da "Gramática dos Gráficos". Ele permite construir 
gráficos complexos camada por camada. 

3.​ readr (Leitura de Dados Retangulares): 
○​ Como vimos no Tópico 4, readr oferece funções rápidas e amigáveis para 

ler arquivos de texto delimitados, como CSVs (read_csv()) e TSVs 
(read_tsv()). 



○​ Suas funções geralmente são mais rápidas que as equivalentes do R base 
(read.csv()), têm padrões mais sensatos (ex: não convertem strings para 
fatores por padrão) e retornam tibbles (ver abaixo). 

4.​ tibble (Data Frames Modernos): 
○​ Tibbles são uma reimplementação moderna dos data frames tradicionais do 

R. Eles são data frames, mas com algumas modificações que os tornam 
mais fáceis de usar no dia a dia: 

■​ Impressão Melhorada: Tibbles têm uma forma de impressão mais 
informativa no console, mostrando apenas as primeiras linhas e as 
colunas que cabem na tela, junto com o tipo de cada coluna. Isso 
evita que o console seja inundado com dados de data frames 
grandes. 

■​ Sem Conversão Padrão de Strings para Fatores: Ao criar um 
tibble, strings permanecem como strings, o que é geralmente o 
comportamento mais desejado. 

■​ Subsetting Mais Consistente: meu_tibble[, "coluna"] sempre 
retorna um tibble (mesmo que seja uma única coluna), enquanto 
meu_data_frame_base[, "coluna"] retorna um vetor por 
padrão. Para obter um tibble de uma coluna, usa-se 
meu_tibble[["coluna"]] ou meu_tibble$coluna para o vetor, 
ou meu_tibble[, "coluna"] (ou select(meu_tibble, 
coluna)) para um tibble de uma coluna. A extração com [ sempre 
retorna um tibble. 

■​ Nomes de Linha (Row Names): Tibbles desencorajam o uso de 
nomes de linha, preferindo que informações identificadoras estejam 
explicitamente em uma coluna. 

5.​ tidyr (Arrumando Dados): 
○​ tidyr fornece ferramentas para ajudar a "arrumar" seus dados, ou seja, 

colocá-los no formato "tidy data". Suas funções mais importantes são para 
remodelar dados: 

■​ pivot_longer(): Converte dados de um formato "largo" (onde 
múltiplas colunas representam valores de uma mesma variável) para 
um formato "longo" (mais tidy). Imagine um data frame de vendas 
onde cada mês (Jan, Fev, Mar) é uma coluna; pivot_longer() o 
transformaria para ter uma coluna "Mês" e uma coluna "Vendas". 

■​ pivot_wider(): Faz o oposto, convertendo dados de formato longo 
para largo. 

■​ separate(): Divide uma única coluna em múltiplas colunas. 
■​ unite(): Combina múltiplas colunas em uma única coluna. 

6.​ purrr (Programação Funcional): 
○​ purrr aprimora o kit de ferramentas de programação funcional de R, 

fornecendo alternativas mais consistentes e poderosas à família de funções 
apply() do R base. 



○​ Sua função principal é map() (e suas variantes como map_dbl(), 
map_chr(), map_df()), que aplica uma função a cada elemento de uma 
lista ou vetor, com controle mais fino sobre o tipo de saída. 

○​ É muito útil para iterar sobre listas de modelos, arquivos, ou para realizar 
operações repetitivas de forma mais elegante e menos propensa a erros do 
que laços for em muitos casos. 

7.​ stringr (Manipulação de Strings): 
○​ Trabalhar com texto (strings) pode ser complicado. stringr simplifica essas 

tarefas, fornecendo um conjunto coeso de funções para manipulação de 
strings, muitas delas baseadas em expressões regulares. Funções como 
str_detect(), str_replace(), str_split(), str_trim() são 
exemplos. 

8.​ forcats (Trabalhando com Fatores): 
○​ Fatores (variáveis categóricas) em R têm seus próprios desafios. forcats 

oferece ferramentas para facilitar o trabalho com fatores, como reordenar 
seus níveis (fct_reorder(), fct_infreq()), renomear níveis 
(fct_recode()), agrupar níveis raros (fct_lump()), entre outras. 

Ter essa visão geral ajuda a entender que o Tidyverse é mais do que apenas dplyr e 
ggplot2; é um ecossistema integrado que visa tornar todo o ciclo da ciência de dados em 
R mais produtivo e agradável. 

ggplot2: A Gramática dos Gráficos para visualizações elegantes e 
flexíveis 

Agora, vamos focar no ggplot2, o pacote de visualização de dados do Tidyverse e, 
possivelmente, o sistema de criação de gráficos mais popular e influente em R (e além). 
Desenvolvido por Hadley Wickham, o ggplot2 é uma implementação da "Gramática dos 
Gráficos", um conceito originalmente proposto por Leland Wilkinson. Essa gramática 
fornece uma maneira formal e estruturada de pensar sobre e construir gráficos. 

A ideia central é que um gráfico estatístico é um mapeamento de variáveis dos seus 
dados para atributos estéticos (aesthetics) de objetos geométricos (geoms). Em vez 
de pensar em tipos de gráficos fixos (como "gráfico de barras" ou "gráfico de dispersão"), 
você pensa nos componentes que formam qualquer gráfico. 

Componentes Principais de um Gráfico ggplot2: Um gráfico ggplot2 é construído em 
camadas, adicionando componentes com o operador +. Os componentes essenciais são: 

1.​ data (Dados): O data frame (ou tibble) que contém as variáveis que você deseja 
plotar. ggplot2 é projetado para funcionar melhor com dados em formato "tidy". 

2.​ aes() (Aesthetics - Estéticas): Descreve como as variáveis do seu data são 
mapeadas para propriedades visuais do gráfico. As estéticas são especificadas 
dentro da função aes(). Exemplos comuns incluem: 

○​ x: Mapeia uma variável para a posição no eixo X. 



○​ y: Mapeia uma variável para a posição no eixo Y. 
○​ color (ou colour): Mapeia uma variável para a cor de pontos, linhas ou 

bordas. 
○​ fill: Mapeia uma variável para a cor de preenchimento de áreas (barras, 

boxplots, polígonos). 
○​ size: Mapeia uma variável para o tamanho de pontos ou a espessura de 

linhas. 
○​ shape: Mapeia uma variável (geralmente categórica) para a forma dos 

pontos. 
○​ alpha: Mapeia uma variável para a transparência. 
○​ linetype: Mapeia uma variável para o tipo de linha (sólida, tracejada, etc.). 

3.​ geoms (Geometric Objects - Objetos Geométricos): Representam o que você 
realmente "vê" no gráfico: os pontos, linhas, barras, caixas, etc. Você adiciona um ou 
mais "geoms" ao seu gráfico. Exemplos: 

○​ geom_point(): para gráficos de dispersão. 
○​ geom_line(): para gráficos de linha. 
○​ geom_bar(): para gráficos de barras. 
○​ geom_histogram(): para histogramas. 
○​ geom_boxplot(): para boxplots. 
○​ geom_text(): para adicionar texto aos dados. 
○​ geom_smooth(): para adicionar linhas de tendência suavizadas. 

Além desses três componentes fundamentais, outros componentes importantes incluem: 

4.​ stats (Statistical Transformations - Transformações Estatísticas): Muitas 
vezes, os dados precisam ser transformados estatisticamente antes de serem 
plotados (ex: calcular contagens para um gráfico de barras, ou ajustar uma linha de 
regressão). Muitos geoms têm uma transformação estatística padrão associada (ex: 
geom_bar() usa stat_count() por padrão, geom_histogram() usa 
stat_bin()). Você pode especificar transformações diferentes se necessário. 

5.​ scales (Escalas): Controlam como os valores das variáveis de dados são 
mapeados para a escala visual das estéticas (ex: como mapear uma variável 
categórica para cores específicas, ou como formatar os rótulos e quebras de um 
eixo numérico). Funções scale_*() são usadas para isso (ex: 
scale_color_brewer(), scale_x_continuous(), scale_y_log10()). 

6.​ coords (Coordinate Systems - Sistemas de Coordenadas): Define o sistema de 
coordenadas do gráfico. O padrão é o Cartesiano (coord_cartesian()), mas 
outros incluem coord_flip() (para inverter eixos X e Y), coord_polar() (para 
gráficos de pizza ou radar), coord_map() (para mapas). 

7.​ facet_wrap() e facet_grid() (Facetamento): Permitem criar múltiplos 
subplots (pequenos gráficos), onde cada subplot exibe um subconjunto diferente dos 
seus dados, facilitando comparações entre grupos. 

8.​ theme() (Temas): Controla os aspectos não relacionados aos dados do gráfico, 
como cores de fundo, linhas de grade, fontes de texto, posição e aparência da 



legenda, etc. ggplot2 vem com temas pré-definidos (theme_bw(), 
theme_minimal(), etc.) e permite personalização detalhada através da função 
theme(). 

A beleza do ggplot2 é que você combina esses componentes de forma modular para 
construir exatamente o gráfico que deseja. 

Construindo seu primeiro gráfico com ggplot2: Passo a passo 

Vamos construir um gráfico de dispersão simples usando ggplot2 para ilustrar a estrutura 
em camadas. Usaremos o dataset mpg, que vem embutido no ggplot2 e contém 
informações sobre a economia de combustível de vários modelos de carros. 

Primeiro, certifique-se de que o ggplot2 (ou o tidyverse) está carregado: 

R 
library(ggplot2) 
# Se você carregou library(tidyverse), ggplot2 já estará disponível. 
# head(mpg) # Para ver as primeiras linhas do dataset mpg 
 

O dataset mpg tem colunas como displ (cilindrada do motor, em litros), hwy (milhas por 
galão na estrada), cty (milhas por galão na cidade), class (classe do veículo, ex: 
"compact", "suv"), manufacturer, etc. 

Vamos criar um gráfico de dispersão para ver a relação entre a cilindrada do motor (displ) 
e o consumo na cidade (cty). 

Passo 1: Inicializar o Gráfico com ggplot() e Especificar os Dados Toda plotagem 
com ggplot2 começa com a função ggplot(). O primeiro argumento é o data frame que 
você usará. 

R 
meu_grafico_base <- ggplot(data = mpg) 
# Neste ponto, 'meu_grafico_base' é um objeto ggplot, mas se você tentar imprimi-lo, 
# verá apenas uma tela cinza, pois ainda não especificamos como mapear os dados 
# para estéticas ou quais geometrias usar. 
 

Passo 2: Definir os Mapeamentos Estéticos com aes() Em seguida, usamos aes() 
para definir como as variáveis do nosso data frame (mpg) serão mapeadas para as 
propriedades visuais. Queremos displ no eixo X e cty no eixo Y. 

R 
meu_grafico_com_aes <- ggplot(data = mpg, mapping = aes(x = displ, y = cty)) 
# ou, de forma mais comum, usando o operador '+': 
# meu_grafico_com_aes <- ggplot(data = mpg) + 



#                        aes(x = displ, y = cty) 
 
# Ainda não há nada visível, pois não adicionamos uma camada geométrica. 
 

O mapping = aes(...) pode ser colocado dentro da chamada ggplot() principal 
(tornando-se um mapeamento global para todas as camadas subsequentes) ou dentro de 
uma camada geom_*() específica (aplicando-se apenas àquela camada). 

Passo 3: Adicionar uma Camada Geométrica (geom_*()) Para criar um gráfico de 
dispersão, precisamos adicionar pontos. Isso é feito com geom_point(). 

R 
meu_primeiro_ggplot_completo <- ggplot(data = mpg, mapping = aes(x = displ, y = cty)) + 
  geom_point() # Adiciona a camada de pontos 
 
# Agora, para exibir o gráfico: 
print(meu_primeiro_ggplot_completo) 
# ou simplesmente digite o nome do objeto no console se estiver trabalhando 
interativamente: 
# meu_primeiro_ggplot_completo 
 

Este código gerará um gráfico de dispersão com displ no eixo X e cty no eixo Y. Cada 
ponto representa um carro no dataset mpg. 

Estrutura em Camadas com +: Note o uso do operador + para adicionar camadas ao 
objeto ggplot. Você começa com ggplot(...) e depois adiciona + geom_point(), + 
labs(...), + theme_minimal(), etc. Cada + adiciona uma nova camada ou modifica 
uma existente. 

Este é o fluxo básico: 

1.​ ggplot(data = <SEU_DF>): Especifique seus dados. 
2.​ aes(x = <VAR_X>, y = <VAR_Y>, color = <VAR_COR>, ...): Mapeie 

variáveis para estéticas. 
3.​ + geom_NOMEDOGEOM(): Adicione a(s) camada(s) geométrica(s) para representar 

os dados. 

A partir daqui, podemos adicionar mais camadas para personalizar e enriquecer o gráfico. 

Mapeamentos estéticos (aes()): Traduzindo variáveis em atributos 
visuais 

A função aes() (abreviação de aesthetics, ou estéticas) é o coração do mapeamento de 
dados para elementos visuais no ggplot2. É dentro de aes() que você especifica quais 
variáveis do seu data frame controlarão quais propriedades visuais do seu gráfico. 



Os mapeamentos estéticos mais comuns incluem: 

●​ x e y: Posição horizontal e vertical. Praticamente todos os gráficos 2D usarão x e y. 
●​ color (ou colour): 

○​ Para pontos e linhas: define sua cor. 
○​ Para barras e áreas: define a cor da borda. 
○​ Pode ser mapeada para uma variável categórica (resultando em cores 

diferentes para cada categoria) ou uma variável contínua (resultando em um 
gradiente de cores). 

●​ fill: 
○​ Define a cor de preenchimento de objetos que têm uma área (barras, 

boxplots, histogramas, polígonos). 
○​ Também pode ser mapeada para variáveis categóricas ou contínuas. 

●​ size: 
○​ Mapeia uma variável (geralmente numérica) para o tamanho dos pontos ou 

para a espessura das linhas. 
●​ shape: 

○​ Mapeia uma variável (geralmente categórica com poucos níveis) para a 
forma dos pontos (círculos, quadrados, triângulos, etc.). R tem um limite de 
cerca de 6 formas distintas que pode usar por padrão. 

●​ alpha: 
○​ Mapeia uma variável para a transparência dos objetos (valores entre 0 e 1). 

Útil para visualizar sobreposição de pontos (overplotting) em gráficos de 
dispersão com muitos dados. 

●​ linetype: 
○​ Mapeia uma variável (geralmente categórica) para o tipo de linha (sólida, 

tracejada, pontilhada, etc.). 

Exemplos usando o dataset mpg: 

Mapeando uma variável categórica para color: Vamos colorir os pontos do nosso 
gráfico de dispersão displ vs cty de acordo com a class (classe do veículo).​
R​
ggplot(data = mpg, mapping = aes(x = displ, y = cty, color = class)) + 
  geom_point() 
# ggplot2 automaticamente atribui cores diferentes para cada classe e cria uma legenda. 

1.​  

Mapeando uma variável categórica para shape: Podemos usar a forma dos pontos para 
representar o tipo de tração (drv: f=dianteira, r=traseira, 4=4x4).​
R​
ggplot(data = mpg, mapping = aes(x = displ, y = cty, shape = drv)) + 
  geom_point() 
# Novamente, uma legenda é criada para as formas. 

2.​  



Mapeando uma variável contínua para size: Vamos fazer o tamanho dos pontos variar 
com o número de cilindros (cyl).​
R​
ggplot(data = mpg, mapping = aes(x = displ, y = cty, size = cyl)) + 
  geom_point() 
# Pontos maiores indicarão mais cilindros. 

3.​  

Mapeando uma variável contínua para color: Podemos fazer a cor dos pontos variar 
com o consumo na estrada (hwy), criando um gradiente.​
R​
ggplot(data = mpg, mapping = aes(x = displ, y = cty, color = hwy)) + 
  geom_point() 
# Cores mais claras/escuras (ou um gradiente definido) representarão valores 
maiores/menores de hwy. 

4.​  

Combinando Múltiplas Estéticas: Você pode mapear múltiplas estéticas ao mesmo 
tempo.​
R​
ggplot(data = mpg, mapping = aes(x = displ, y = cty, color = class, size = cyl, shape = drv)) + 
  geom_point(alpha = 0.7) # Adicionando um pouco de transparência fixa 
# Este gráfico pode ficar um pouco poluído, mas demonstra a capacidade. 

5.​  

Diferença Crucial: Mapear Estéticas vs. Definir Estéticas como Constantes 

●​ Mapear dentro de aes(): Quando você coloca uma atribuição estética dentro da 
função aes(), você está dizendo ao ggplot2: "Eu quero que esta propriedade 
visual (cor, tamanho, etc.) varie de acordo com os valores desta coluna no meu 
data frame." ggplot2 então usa os valores da coluna para determinar a 
cor/tamanho/forma apropriada e automaticamente cria uma legenda. 

○​ aes(color = class): A cor depende da variável class. 
●​ Definir fora de aes() (como um argumento da geom): Quando você define uma 

propriedade estética fora de aes(), diretamente como um argumento para a função 
geom_*(), você está definindo um valor constante para aquela propriedade, que 
será aplicado a todos os elementos geométricos daquela camada. Nenhuma 
legenda é criada para constantes. 

○​ geom_point(color = "blue"): Todos os pontos serão azuis. 
○​ geom_point(size = 3, alpha = 0.5): Todos os pontos terão tamanho 

3 e transparência 0.5. 

Erro Comum: Colocar um valor constante dentro de aes(). 



R 
# INCORRETO para cor fixa: 
# ggplot(data = mpg, mapping = aes(x = displ, y = cty, color = "blue")) + 
#   geom_point() 
 

Isso não tornará os pontos azuis. Em vez disso, ggplot2 tratará a string "blue" como um 
novo valor de uma variável categórica e atribuirá a ele uma cor padrão do seu esquema de 
cores (provavelmente rosa ou vermelho), e criará uma legenda para "blue". Para uma cor 
fixa, use geom_point(color = "blue"). 

Compreender aes() é a chave para desbloquear o poder expressivo do ggplot2, 
permitindo que você traduza as variáveis nos seus dados em uma rica tapeçaria visual. 

Geoms populares: geom_point(), geom_line(), geom_bar(), 
geom_histogram(), geom_boxplot() 

Os "geoms" (objetos geométricos) são os blocos de construção visuais dos seus gráficos no 
ggplot2. Cada geom_*() função adiciona uma nova camada ao seu gráfico, 
representando os dados de uma forma particular. Vamos explorar alguns dos geoms mais 
utilizados: 

1. geom_point() (Gráficos de Dispersão): 

●​ Propósito: Representar observações individuais como pontos. Ideal para visualizar 
a relação entre duas variáveis numéricas. 

●​ Estéticas Chave: x, y. Estéticas opcionais comuns: color, size, shape, alpha. 

Exemplo:​
R​
# Relação entre cilindrada (displ) e consumo na estrada (hwy), colorida por classe do 
veículo 
ggplot(data = mpg, aes(x = displ, y = hwy, color = class)) + 
  geom_point(size = 3, alpha = 0.7) # Pontos maiores e semi-transparentes 

●​  

2. geom_line() (Gráficos de Linha): 

●​ Propósito: Conectar observações com linhas, geralmente na ordem em que 
aparecem no eixo X. Ideal para visualizar tendências ao longo do tempo (séries 
temporais) ou a relação entre duas variáveis numéricas onde a ordem é importante. 

●​ Estéticas Chave: x, y. Estéticas opcionais comuns: color (para múltiplas linhas 
representando diferentes grupos), linetype, size (espessura da linha). 

Exemplo: Evolução da poupança pessoal (psavert) ao longo do tempo (date) usando o 
dataset economics (que vem com ggplot2).​



R​
ggplot(data = economics, aes(x = date, y = psavert)) + 
  geom_line(color = "navy", linewidth = 1) # 'linewidth' é o novo nome para 'size' em linhas 

●​ Para múltiplas linhas (ex: dados de desemprego para diferentes estados ao longo do 
tempo), você mapearia a variável de estado para aes(color = Estado). 

3. geom_smooth() (Linhas de Tendência Suavizadas): 

●​ Propósito: Adicionar uma linha de tendência suavizada a um gráfico de dispersão 
para ajudar a visualizar o padrão subjacente na relação entre x e y. Por padrão, 
também mostra um intervalo de confiança ao redor da linha. 

●​ Estéticas Chave: x, y. 
●​ Argumentos Comuns: 

○​ method: O método de suavização. Comum: "lm" (modelo linear), "loess" 
(regressão local, padrão para <1000 obs.), "gam" (modelo aditivo 
generalizado). 

○​ se = TRUE: Se TRUE (padrão), exibe o intervalo de confiança (standard 
error). 

Exemplo: Adicionar uma linha de regressão linear ao gráfico de dispersão displ vs hwy.​
R​
ggplot(data = mpg, aes(x = displ, y = hwy)) + 
  geom_point(alpha = 0.5) + 
  geom_smooth(method = "lm", color = "red", se = FALSE) # Linha de regressão vermelha, 
sem intervalo de confiança 

●​  

4. geom_bar() (Gráficos de Barras): 

●​ Propósito: Exibir a distribuição de uma variável categórica (contagens) ou 
representar valores numéricos para diferentes categorias. 

●​ Estéticas Chave: x (para a variável categórica). O comportamento de y depende do 
argumento stat. 

●​ Argumentos Comuns (stat): 

stat = "count" (padrão): geom_bar() automaticamente conta as ocorrências de cada 
categoria em x e usa essas contagens para as alturas das barras. Você só precisa fornecer 
aes(x = MinhaVariavelCategorica).​
R​
# Contagem de carros por classe 
ggplot(data = mpg, aes(x = class)) + 
  geom_bar(fill = "steelblue", color = "black") 

○​  



stat = "identity": Você fornece explicitamente os valores para as alturas das barras 
através de aes(y = MinhaVariavelComAlturas). Isso é usado quando seus dados já 
estão agregados.​
R​
# Suponha que já temos um data frame 'media_consumo_por_classe' 
# com colunas 'class' e 'media_hwy' 
df_resumo_mpg <- mpg %>% 
  group_by(class) %>% 
  summarise(media_hwy = mean(hwy, na.rm = TRUE)) 
 
ggplot(data = df_resumo_mpg, aes(x = class, y = media_hwy)) + 
  geom_bar(stat = "identity", fill = "forestgreen") 

○​  
●​ fill é a estética mais comum para colorir as barras. position (ex: "dodge" para 

barras agrupadas, "fill" para barras empilhadas percentualmente) é outro 
argumento importante para barras com múltiplos grupos. 

5. geom_histogram() (Histogramas): 

●​ Propósito: Visualizar a distribuição de uma única variável numérica contínua, 
agrupando os dados em intervalos (bins) e mostrando a frequência ou densidade em 
cada bin. 

●​ Estética Chave: x (a variável numérica). 
●​ Argumentos Comuns: 

○​ binwidth: A largura de cada bin. 
○​ bins: O número de bins (alternativa a binwidth). ggplot2 tentará 

escolher um valor razoável se nenhum for fornecido. 
○​ fill: Cor de preenchimento das barras. 
○​ color: Cor da borda das barras. 

Exemplo: Histograma do consumo na estrada (hwy).​
R​
ggplot(data = mpg, aes(x = hwy)) + 
  geom_histogram(binwidth = 2, fill = "orchid", color = "black", alpha = 0.8) 

●​  

6. geom_boxplot() (Boxplots): 

●​ Propósito: Exibir a distribuição de uma variável numérica, resumindo-a através de 
quartis e identificando outliers. Muito útil para comparar distribuições entre diferentes 
grupos categóricos. 

●​ Estéticas Chave: x (a variável categórica para os grupos), y (a variável numérica). 
●​ Argumentos Comuns: fill (para colorir as caixas por grupo), notch (para 

adicionar entalhes de comparação de medianas). 



Exemplo: Comparar a distribuição do consumo na estrada (hwy) para diferentes classes de 
veículos (class).​
R​
ggplot(data = mpg, aes(x = class, y = hwy, fill = class)) + 
  geom_boxplot(notch = TRUE) + 
  theme(legend.position = "none") # Remover legenda se as cores do eixo x já identificam 

●​  

Combinando Múltiplas Geoms: A força do ggplot2 reside em sua capacidade de 
adicionar múltiplas camadas. 

R 
# Gráfico de dispersão com linha de tendência e pontos coloridos por tipo de tração (drv) 
ggplot(data = mpg, aes(x = displ, y = cty)) + 
  geom_point(aes(color = drv), alpha = 0.6, size = 2.5) + # Camada de pontos 
  geom_smooth(method = "loess", se = TRUE, color = "black") + # Camada de linha de 
suavização 
  labs(title = "Consumo na Cidade vs. Cilindrada", 
       subtitle = "Colorido por Tipo de Tração", 
       x = "Cilindrada do Motor (Litros)", 
       y = "Milhas por Galão (Cidade)", 
       color = "Tração") # Renomeia a legenda da cor 
 

Cada geom_*() função adiciona uma nova representação visual dos dados (ou de uma 
transformação deles) ao gráfico. Explorar os diferentes geoms e suas opções é uma jornada 
contínua no aprendizado do ggplot2. 

Personalizando seu gráfico: Títulos, rótulos, escalas e temas 

Um gráfico ggplot2 básico já é informativo, mas para torná-lo verdadeiramente 
comunicativo e com aparência profissional, você precisará personalizá-lo. Isso envolve 
adicionar títulos e rótulos claros, ajustar as escalas dos eixos e das legendas, e aplicar 
temas para controlar a aparência geral. 

1. Rótulos e Títulos com labs(): A função labs() é a maneira mais conveniente de 
adicionar ou modificar os principais elementos textuais do seu gráfico: 

●​ title: Título principal do gráfico. 
●​ subtitle: Subtítulo, geralmente exibido abaixo do título principal com uma fonte 

menor. 
●​ caption: Nota de rodapé, útil para citar fontes de dados ou adicionar observações. 
●​ x: Rótulo do eixo X. 
●​ y: Rótulo do eixo Y. 
●​ E rótulos para outras estéticas mapeadas, como color, fill, size, shape, etc. 

(estes modificarão o título da legenda correspondente). 



Exemplo: 

R 
meu_grafico <- ggplot(data = mpg, aes(x = displ, y = hwy, color = factor(cyl))) + 
  geom_point(size = 3) 
 
grafico_com_rotulos <- meu_grafico + 
  labs( 
    title = "Consumo na Estrada vs. Cilindrada do Motor", 
    subtitle = "Dados do dataset 'mpg' do ggplot2", 
    caption = "Fonte: EPA (Environmental Protection Agency)", 
    x = "Cilindrada do Motor (Litros)", 
    y = "Milhas por Galão (Estrada)", 
    color = "Número de\nCilindros" # \n para quebra de linha no título da legenda 
  ) 
print(grafico_com_rotulos) 
 

2. Escalas (scale_*()): Controlando Mapeamentos e Aparência de Eixos/Legendas 
As funções scale_*() dão controle fino sobre como os valores das variáveis de dados são 
mapeados para as propriedades visuais (cores, tamanhos, formas) e como os eixos e 
legendas que representam esses mapeamentos são formatados. Existe uma função 
scale_*() para cada estética e para cada tipo de variável (contínua, discreta, data, etc.). 
O padrão é: scale_<estetica>_<tipo>(). 

●​ Para eixos contínuos (X ou Y): scale_x_continuous(), 
scale_y_continuous() 

○​ name: Rótulo do eixo (alternativa a labs()). 
○​ breaks: Onde colocar as marcas de tick no eixo (pode ser um vetor de 

valores ou uma função como waiver() (padrão), breaks_pretty(), 
breaks_log()). 

○​ labels: Rótulos para as marcas de tick (pode ser um vetor de strings ou 
uma função de formatação como label_comma() ou label_percent() 
do pacote scales). 

○​ limits: Limites do eixo c(min, max). Cuidado: Isso remove dados fora 
dos limites. Para "dar zoom" sem remover dados, use 
coord_cartesian(xlim = ..., ylim = ...) (veremos depois). 

○​ trans: Transformação do eixo (ex: "log10", "sqrt", "reverse"). 
●​ Para eixos discretos (X ou Y, geralmente para variáveis categóricas/fatores): 

scale_x_discrete(), scale_y_discrete() 
○​ name: Rótulo do eixo. 
○​ breaks: Quais níveis mostrar. 
○​ labels: Rótulos para esses níveis. 
○​ limits: Ordem dos níveis no eixo (útil para reordenar). 

●​ Para cores: 



○​ scale_color_manual(values = c("cor1", "cor2", ...)), 
scale_fill_manual(...): Para definir cores manualmente para 
categorias discretas. 

○​ scale_color_brewer(palette = "NomeDaPaleta"), 
scale_fill_brewer(...): Usa paletas de cores pré-definidas do 
ColorBrewer (boas para mapas e gráficos temáticos). Ex: "Set1", "Blues", 
"Paired". 

○​ scale_color_gradient(low = "cor_baixa", high = 
"cor_alta"), scale_fill_gradient(...): Para gradientes de cores 
com variáveis contínuas. 

○​ scale_color_viridis_d() (discreto) ou scale_color_viridis_c() 
(contínuo): Usa paletas viridis, que são perceptualmente uniformes e 
amigáveis para daltônicos. 

●​ Para formas e tamanhos: scale_shape_manual(values = c(16, 17, 
...)), scale_size_continuous(range = c(min_size, max_size)). 

Exemplo com Escalas: 

R 
grafico_escalas <- grafico_com_rotulos + # Usando o gráfico anterior 
  scale_x_continuous(breaks = seq(1, 8, by = 1), limits = c(1, 8)) + 
  scale_y_continuous(labels = scales::label_dollar(prefix = "", suffix = " MPG")) + 
  scale_color_brewer(palette = "Set2") # Usar uma paleta de cores diferente 
print(grafico_escalas) 
 

3. Temas (theme() e Temas Pré-definidos): Os temas controlam todos os aspectos da 
aparência do gráfico que não estão relacionados aos dados diretamente, como cores de 
fundo, linhas de grade, fontes e tamanhos de texto, posição e estilo da legenda, etc. 

●​ Temas Pré-definidos: ggplot2 vem com vários temas completos que você pode 
aplicar facilmente: 

○​ theme_gray() (o padrão, com fundo cinza e grades brancas) 
○​ theme_bw() (fundo branco com grades cinzas) 
○​ theme_minimal() (tema minimalista sem fundo e com grades sutis) 
○​ theme_classic() (aparência mais "clássica", sem grades de fundo) 
○​ theme_light(), theme_dark(), theme_void() (remove tudo, exceto os 

geoms) 
○​ Uso: meu_grafico + theme_minimal() 

●​ Personalização Fina com theme(): A função theme() permite ajustar 
virtualmente qualquer elemento não relacionado aos dados. Ela recebe muitos 
argumentos, e cada argumento geralmente espera uma função de elemento 
(element_*()) para especificar sua aparência: 

○​ element_text(): para texto (ex: family para fonte, size, face para 
"plain", "bold", "italic", color, angle, hjust, vjust). 



○​ element_line(): para linhas (ex: color, linewidth, linetype). 
○​ element_rect(): para retângulos (ex: fill para cor de preenchimento, 

color para borda, linewidth). 
○​ element_blank(): para remover um elemento completamente. 

Exemplo de Ajustes com theme():​
R​
grafico_tematizado <- grafico_escalas + 
  theme_classic() + # Começa com um tema clássico 
  theme( 
    plot.title = element_text(hjust = 0.5, size = 18, face = "bold", color = "navy"), 
    axis.title.x = element_text(size = 14, color = "darkred"), 
    axis.title.y = element_text(size = 14, angle = 90, color = "darkgreen"), # Rotaciona o rótulo 
Y 
    axis.text = element_text(size = 10), # Texto das marcas de tick 
    legend.position = "top", # Posição da legenda ("none" para remover) 
    legend.background = element_rect(fill = "lightyellow", color = "grey"), 
    panel.background = element_rect(fill = "ivory") # Cor de fundo do painel de plotagem 
  ) 
print(grafico_tematizado) 

●​  

4. Sistemas de Coordenadas (coord_*()): Controlam o sistema de coordenadas do 
gráfico. 

●​ coord_flip(): Inverte os eixos X e Y. Muito útil para fazer gráficos de barras ou 
boxplots horizontais. ggplot(mpg, aes(x = class, y = hwy)) + 
geom_boxplot() + coord_flip() 

●​ coord_cartesian(xlim = c(min, max), ylim = c(min, max)): Permite 
"dar zoom" em uma região do gráfico sem remover os dados que ficam fora desses 
limites (diferentemente de usar limits em scale_*_continuous()). 

●​ coord_polar(theta = "x" ou "y"): Transforma para coordenadas polares. 
Usado para criar gráficos de pizza (a partir de geom_bar) e gráficos de radar. 

A combinação de labs(), scale_*(), theme_*() e coord_*() oferece um controle 
imenso sobre a aparência final do seu gráfico ggplot2, permitindo que você crie 
visualizações não apenas informativas, mas também esteticamente agradáveis e prontas 
para publicação. 

Facetamento (facet_wrap() e facet_grid()): Criando múltiplos 
subplots 

Uma das funcionalidades mais poderosas do ggplot2 para explorar dados é o 
facetamento, que permite criar uma grade de múltiplos subplots (ou painéis). Cada subplot 
exibe o mesmo tipo básico de gráfico, mas para um subconjunto diferente dos seus dados, 



definido por uma ou mais variáveis categóricas. Isso é extremamente útil para comparar 
padrões e tendências entre diferentes grupos. 

Existem duas funções principais para facetamento: facet_wrap() e facet_grid(). 

1. facet_wrap(~ VariavelCategorica, nrow = NULL, ncol = NULL, scales 
= "fixed", ...): 

●​ facet_wrap() cria uma "fita" de painéis baseada nos níveis de uma única variável 
categórica (ou múltiplas, mas geralmente é usado com uma). Ele arranja os painéis 
da melhor forma possível, tentando preencher um layout de grade, e você pode 
sugerir o número de linhas (nrow) ou colunas (ncol). 

●​ A fórmula ~ VariavelCategorica especifica a variável pela qual os dados serão 
divididos para criar os subplots. 

●​ scales = "fixed" (padrão): Todos os painéis compartilham as mesmas escalas 
para os eixos X e Y. 

○​ scales = "free": Cada painel tem sua própria escala X e Y, ajustada aos 
seus dados. 

○​ scales = "free_x": Escalas X livres, Y fixas. 
○​ scales = "free_y": Escalas Y livres, X fixas. 

Exemplo com facet_wrap(): Vamos criar um gráfico de dispersão da cilindrada (displ) 
versus consumo na estrada (hwy), mas com um painel separado para cada class (classe 
de veículo) no dataset mpg. 

R 
grafico_dispersao_base <- ggplot(data = mpg, aes(x = displ, y = hwy)) + 
  geom_point(alpha = 0.7) + 
  geom_smooth(method = "lm", se = FALSE, color = "red") # Adiciona linha de regressão a 
cada painel 
 
grafico_facetado_wrap <- grafico_dispersao_base + 
  facet_wrap(~ class, ncol = 3) + # Faceta pela variável 'class', com 3 colunas de painéis 
  labs(title = "Consumo na Estrada vs. Cilindrada, por Classe de Veículo") 
 
print(grafico_facetado_wrap) 
 

Este código produzirá múltiplos gráficos de dispersão, um para cada tipo de class 
(compact, midsize, suv, etc.), permitindo que você compare facilmente a relação displ vs 
hwy entre as classes. 

2. facet_grid(VariavelLinha ~ VariavelColuna, scales = "fixed", space 
= "fixed", ...): 



●​ facet_grid() cria uma grade 2D de painéis, onde as linhas da grade são 
definidas por uma variável categórica e as colunas da grade por outra variável 
categórica. 

●​ A fórmula VariavelLinha ~ VariavelColuna especifica as variáveis para as 
linhas e colunas dos painéis. 

○​ Se você quiser facetar apenas por linhas: VariavelLinha ~ . 
○​ Se você quiser facetar apenas por colunas: . ~ VariavelColuna 

●​ scales: Funciona como em facet_wrap(). 
●​ space = "fixed" (padrão): O tamanho de cada painel é o mesmo. 

○​ space = "free_x" ou space = "free_y" ou space = "free": 
Permite que o tamanho dos painéis varie de acordo com a amplitude dos 
dados nas escalas livres. 

Exemplo com facet_grid(): Vamos criar histogramas do consumo na estrada (hwy) 
facetados pelo tipo de tração (drv nas linhas da grade) e pelo número de cilindros (cyl nas 
colunas da grade). 

R 
grafico_histograma_base <- ggplot(data = mpg, aes(x = hwy)) + 
  geom_histogram(binwidth = 2, fill = "cornflowerblue", color = "black") 
 
grafico_facetado_grid <- grafico_histograma_base + 
  facet_grid(drv ~ cyl) + # Linhas por 'drv', colunas por 'cyl' 
  labs(title = "Distribuição do Consumo na Estrada (hwy)", 
       subtitle = "Facetado por Tipo de Tração (linhas) e Número de Cilindros (colunas)", 
       x = "Milhas por Galão (Estrada)", 
       y = "Frequência") 
 
print(grafico_facetado_grid) 
 

Isso criará uma matriz de histogramas, mostrando a distribuição do hwy para cada 
combinação de drv e cyl (ex: carros com tração dianteira e 4 cilindros, tração traseira e 6 
cilindros, etc.). 

Quando usar qual? 

●​ facet_wrap(): Geralmente melhor quando você está facetando por uma única 
variável com muitos níveis, ou quando a ordem exata dos painéis não é crítica e 
você quer um layout mais compacto. 

●​ facet_grid(): Melhor quando você quer uma grade estritamente bidimensional 
baseada em duas variáveis, ou quando você quer alinhar todos os painéis ao longo 
de uma dimensão (ex: Variavel ~ .). Ele também garante que todos os níveis 
das variáveis de facetamento sejam mostrados, mesmo que não haja dados para 
uma combinação específica (resultando em um painel vazio), o que pode ser útil 
para comparações. 



O facetamento é uma técnica incrivelmente poderosa para decompor visualizações 
complexas em partes menores e mais compreensíveis, permitindo explorar interações e 
diferenças entre subgrupos de forma eficaz. É uma das características distintivas que 
tornam o ggplot2 tão adaptável para a análise exploratória de dados. 

Salvando gráficos ggplot2 com ggsave() 

Depois de criar cuidadosamente seu gráfico com ggplot2, você precisará salvá-lo em um 
arquivo para usá-lo em relatórios, apresentações, publicações ou na web. A maneira mais 
conveniente e recomendada para salvar gráficos ggplot2 é usando a função ggsave(). 

ggsave() é inteligente: ela geralmente infere o tipo de arquivo (e, portanto, o dispositivo 
gráfico a ser usado) a partir da extensão que você fornece no nome do arquivo (ex: ".png", 
".pdf", ".svg", ".jpg"). Ela também, por padrão, salva o último gráfico ggplot2 que foi 
exibido ou impresso. 

Sintaxe Básica: ggsave(filename, plot = last_plot(), device = NULL, 
path = NULL, scale = 1, width = NA, height = NA, units = "in", dpi = 
300, limitsize = TRUE, ...) 

●​ filename: O nome do arquivo (incluindo a extensão) onde o gráfico será salvo (ex: 
"meu_grafico_ggplot.png"). 

●​ plot = last_plot(): O objeto gráfico ggplot a ser salvo. Por padrão, salva o 
último gráfico que foi exibido. É uma boa prática atribuir seu gráfico a uma variável e 
passar essa variável explicitamente: meu_plot <- ggplot(...) + ...; 
ggsave("arquivo.png", plot = meu_plot). 

●​ device = NULL: O dispositivo gráfico a ser usado. Se NULL, ggsave() tenta 
adivinhar pela extensão do filename. Você pode especificar explicitamente, como 
"png", "pdf", "jpeg", "svg". 

●​ path = NULL: Um caminho opcional para o diretório onde o arquivo será salvo. Se 
NULL, salva no diretório de trabalho atual. 

●​ scale = 1: Fator de escala para o gráfico. scale = 2 dobra as dimensões. 
●​ width, height: As dimensões (largura e altura) do gráfico salvo. As unidades são 

especificadas pelo argumento units. Se não especificadas, ggsave() tenta usar 
as dimensões do dispositivo gráfico atual na tela. 

●​ units = "in": Unidades para width e height. Pode ser "in" (polegadas - 
padrão), "cm", "mm", ou "px" (pixels). 

●​ dpi = 300: Resolução em "dots per inch" (pontos por polegada). Relevante para 
formatos raster como PNG e JPEG. Um valor comum para impressão é 300 ou 600. 
Para web, 72 ou 96 podem ser suficientes. 

●​ limitsize = TRUE: Se TRUE (padrão), ggsave() não salvará gráficos maiores 
que 50x50 polegadas para evitar a criação acidental de arquivos enormes. 

Exemplos de Uso: 



Salvando o último gráfico plotado como PNG:​
R​
library(ggplot2) 
meu_grafico_simples <- ggplot(mpg, aes(x = class)) + geom_bar(fill = "tomato") 
print(meu_grafico_simples) # Exibe o gráfico 
 
# Salva o último gráfico exibido (meu_grafico_simples) 
ggsave("output/grafico_classes_mpg.png") 
# Isso usará dimensões e DPI padrão, que podem variar. 

1.​  

Salvando um gráfico específico com dimensões e resolução definidas:​
R​
grafico_dispersao_detalhado <- ggplot(mpg, aes(x = displ, y = hwy, color = drv)) + 
  geom_point(size = 2.5, alpha = 0.8) + 
  geom_smooth(method = "lm", se = FALSE) + 
  facet_wrap(~ year) + 
  labs(title = "Consumo na Estrada vs. Cilindrada por Ano e Tração", 
       x = "Cilindrada (L)", y = "Milhas por Galão (Estrada)", color = "Tração") + 
  theme_minimal() 
 
# Salvar como PNG com especificações 
ggsave( 
  filename = "output/dispersao_detalhada_mpg.png", 
  plot = grafico_dispersao_detalhado, 
  width = 10, # polegadas 
  height = 7, # polegadas 
  dpi = 300   # alta resolução 
) 
 
# Salvar o mesmo gráfico como PDF (vetorial, bom para publicações) 
ggsave( 
  filename = "output/dispersao_detalhada_mpg.pdf", 
  plot = grafico_dispersao_detalhado, 
  width = 10, 
  height = 7, 
  units = "in" # PDF usa polegadas por padrão, mas é bom ser explícito 
) 

2.​  

Dicas para ggsave(): 

●​ Crie uma pasta output ou figures: É uma boa prática organizar seus scripts e 
saídas. Crie uma subpasta no seu projeto RStudio para salvar os gráficos. 

●​ Especifique width, height, e units: Para ter controle sobre o tamanho e a 
proporção do seu gráfico salvo, sempre defina esses argumentos. A aparência de 



um gráfico (especialmente o tamanho do texto em relação aos elementos gráficos) 
pode mudar dependendo das dimensões. 

●​ Use dpi apropriado para formatos raster: Para PNGs ou JPEGs destinados à 
impressão, use dpi = 300 ou mais. Para a web, dpi = 72 ou dpi = 96 é 
geralmente suficiente e resulta em arquivos menores. 

●​ Prefira formatos vetoriais (PDF, SVG) para publicações: Eles escalam 
perfeitamente sem perda de qualidade. 

●​ Atribua seu gráfico a uma variável: Em vez de depender do last_plot(), é 
mais robusto salvar seu objeto ggplot em uma variável (meu_plot <- 
ggplot(...)) e então usar ggsave(..., plot = meu_plot). Isso é 
especialmente importante se você estiver criando múltiplos gráficos em um script. 

ggsave() simplifica muito o processo de exportação de gráficos ggplot2, permitindo que 
você se concentre na criação da visualização e, em seguida, a salve facilmente no formato 
e qualidade desejados com uma única função. 

Tidyverse em ação: Um exemplo integrador (breve) 

Para solidificar a compreensão de como os diferentes componentes do Tidyverse trabalham 
juntos, vamos construir um pequeno exemplo que utiliza readr para ler dados, dplyr para 
uma manipulação básica, e ggplot2 para visualizar o resultado. 

Cenário: Suponha que temos um arquivo CSV chamado dados_vendas_mensais.csv 
com o seguinte conteúdo: 

Snippet de código 
Mes,Produto,Vendas_Reais 
Jan/24,ProdutoA,1500 
Jan/24,ProdutoB,2200 
Fev/24,ProdutoA,1700 
Fev/24,ProdutoB,2400 
Mar/24,ProdutoA,1600 
Mar/24,ProdutoB,2300 
Abr/24,ProdutoA,1800 
Abr/24,ProdutoB,2500 
 

Nosso objetivo é ler esses dados, calcular o total de vendas por mês e, em seguida, criar 
um gráfico de linhas mostrando a tendência das vendas totais mensais. 

Passos com o Tidyverse: 

Carregar o Tidyverse:​
R​
library(tidyverse) 

1.​  



Criar o arquivo CSV de exemplo (apenas para este exemplo ser autocontido): 
Normalmente, você teria este arquivo já existente.​
R​
# Criando o conteúdo do CSV como uma string 
conteudo_csv <- "Mes,Produto,Vendas_Reais 
Jan/24,ProdutoA,1500 
Jan/24,ProdutoB,2200 
Fev/24,ProdutoA,1700 
Fev/24,ProdutoB,2400 
Mar/24,ProdutoA,1600 
Mar/24,ProdutoB,2300 
Abr/24,ProdutoA,1800 
Abr/24,ProdutoB,2500" 
 
# Escrevendo a string para um arquivo CSV temporário (ou você pode criar o arquivo 
manualmente) 
# Vamos criar na pasta 'dados_exemplo' se não existir 
if (!dir.exists("dados_exemplo")) { 
  dir.create("dados_exemplo") 
} 
writeLines(conteudo_csv, "dados_exemplo/dados_vendas_mensais.csv") 

2.​  

Ler os dados com readr:​
R​
vendas_mensais_bruto <- read_csv("dados_exemplo/dados_vendas_mensais.csv") 
# read_csv() retorna um tibble e tenta inferir os tipos de coluna. 
# print(vendas_mensais_bruto) 
# str(vendas_mensais_bruto) 

3.​ vendas_mensais_bruto agora é um tibble. Precisamos tratar a coluna Mes para 
que seja ordenável corretamente. Atualmente, é um caractere. Para este exemplo 
simples, vamos assumir que a ordem alfabética ("Abr/24", "Fev/24", "Jan/24", 
"Mar/24") não é a desejada e vamos convertê-la para um fator com níveis 
ordenados. Em um cenário real, converter para um tipo Date seria mais robusto. 

Manipular os dados com dplyr para calcular o total de vendas por mês:​
R​
# Definir a ordem correta dos meses para o fator 
ordem_meses <- c("Jan/24", "Fev/24", "Mar/24", "Abr/24") 
 
vendas_totais_por_mes <- vendas_mensais_bruto %>% 
  mutate(Mes = factor(Mes, levels = ordem_meses, ordered = TRUE)) %>% # Converte para 
fator ordenado 
  group_by(Mes) %>% 
  summarise(Total_Vendas_Mes = sum(Vendas_Reais, na.rm = TRUE)) %>% 
  ungroup() # Desagrupar após o summarise 



 
# print(vendas_totais_por_mes) 

4.​ Agora, vendas_totais_por_mes é um tibble com duas colunas: Mes (fator 
ordenado) e Total_Vendas_Mes. 

Visualizar os resultados com ggplot2: Criaremos um gráfico de linhas para mostrar a 
tendência do Total_Vendas_Mes ao longo dos Mes.​
R​
grafico_tendencia_vendas <- ggplot(data = vendas_totais_por_mes,  
                                   mapping = aes(x = Mes, y = Total_Vendas_Mes, group = 1)) +  
                                   # 'group = 1' é importante para geom_line quando o eixo x é 
discreto/fator 
                                   # para dizer ao ggplot para conectar todos os pontos em uma única 
linha. 
  geom_line(color = "dodgerblue", linewidth = 1.2) + 
  geom_point(color = "dodgerblue", size = 3) + # Adiciona pontos para destacar os meses 
  geom_text(aes(label = Total_Vendas_Mes), vjust = -0.8, color = "black") + # Adiciona 
rótulos de valor 
  labs( 
    title = "Tendência de Vendas Mensais Totais em 2024", 
    x = "Mês de Referência", 
    y = "Total de Vendas (R$)", 
    caption = "Dados fictícios de vendas mensais." 
  ) + 
  theme_minimal(base_size = 14) + # Um tema limpo com tamanho de fonte base maior 
  theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5, face = "bold")) 
 
print(grafico_tendencia_vendas) 

5.​ Este gráfico mostrará uma linha conectando os totais de vendas para cada mês, na 
ordem correta que definimos para o fator Mes. 

Salvar o gráfico (opcional):​
R​
ggsave("output/tendencia_vendas_mensais.png",  
       plot = grafico_tendencia_vendas,  
       width = 8, height = 6, dpi = 300) 

6.​ Este exemplo, embora simples, ilustra o fluxo de trabalho típico no Tidyverse: 
●​ Importar dados de forma limpa (readr). 
●​ Transformar e Arrumar os dados para o formato desejado (dplyr e, se 

necessário, tidyr, stringr, forcats). 
●​ Visualizar para explorar padrões ou comunicar resultados (ggplot2). 
●​ (E, em etapas futuras, Modelar com pacotes como tidymodels e Comunicar com 

R Markdown ou Quarto). 



O Tidyverse oferece um conjunto de ferramentas poderosas e uma filosofia de trabalho que 
pode tornar sua jornada na ciência de dados com R muito mais produtiva, intuitiva e 
agradável. Este tópico apenas arranhou a superfície, especialmente do ggplot2, que é um 
universo em si. Encorajo você a explorar mais a fundo cada um desses componentes à 
medida que avança em seus estudos e projetos. 
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