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RESUMO

A crescente complexidade dos ecossistemas de dados torna as ferramentas de orques-
tracao essenciais para a automagao e governancga de fluxos de trabalho. No entanto,
a escolha entre solugdes modernas, como Apache Airflow e Dagster, representa um
desafio para profissionais da area, que precisam ponderar entre maturidade, desempe-
nho e paradigmas de desenvolvimento. Este trabalho apresenta um estudo comparativo
empirico entre Airflow e Dagster, com o objetivo de avaliar suas caracteristicas, vanta-
gens e limitagcbes em um cendrio de aplicagéo real. Para isso, foram desenvolvidos e
executados pipelines de Extracao, Transformacao e Carga (ETL) em ambas as ferra-
mentas. O estudo de caso consistiu na coleta, processamento e integracdo de dados
publicos sobre os candidatos das eleicoes de 2022 (a partir de arquivos CSV) e 2024
(via web scraping de dados JSON) em Santa Catarina, que foram consolidados em
um banco de dados relacional unificado. A analise comparativa abrangeu trés eixos
principais: experiéncia de desenvolvimento, interface e monitoramento, e desempenho.
O Dagster destacou-se pela superior experiéncia de desenvolvimento, promovendo
maior reutilizacao de codigo através de seu paradigma orientado a ativos e particoes,
e oferecendo observabilidade de dados mais rica e uma interface mais intuitiva. Em
contrapartida, o Airflow foi mais eficiente, com tempos de execuc¢ao significativamente
menores em cargas de dados massivas, sendo mais de duas vezes mais rapido no
cenario mais intensivo. Conclui-se que a escolha entre as ferramentas envolve um
trade-off fundamental: o Airflow se sobressai em cenarios que demandam maximo
desempenho e escalabilidade, enquanto o Dagster é a escolha ideal para projetos
onde a produtividade do desenvolvedor, a governanca e a linhagem dos dados s&o pri-
oritarias. Este estudo fornece, portanto, subsidios praticos e quantitativos para auxiliar
na tomada de decisdo técnica entre essas duas importantes plataformas.

Palavras-chave: ETL. Workflows. Orquestragéo de dados. Apache Airflow. Dagster.



ABSTRACT

The growing complexity of data ecosystems makes orchestration tools essential for
the automation and governance of workflows. However, choosing between modern
solutions such as Apache Airflow and Dagster poses a challenge for professionals in
the field, who must weigh maturity, performance, and development paradigms. This
work presents an empirical comparative study between Airflow and Dagster, aiming to
evaluate their characteristics, advantages, and limitations in a real-world application
scenario. To this end, Extract, Transform, and Load (ETL) processes were developed
and executed using both tools. The case study involved the collection, processing, and
integration of public data of candidates from the 2022 elections (from CSV files) and
2024 elections (via web scraping of JSON data) in Santa Catarina, consolidated into a
unified relational database. The comparative analysis covered three main axes: deve-
lopment experience, interface and monitoring, and performance. Dagster stood out for
its superior development experience, promoting greater code reuse through its asset-
and partition-oriented paradigm, while offering richer data observability and a more intui-
tive interface. In contrast, Airflow was more efficient, with significantly shorter execution
times for large-scale data loads—over twice as fast in the most intensive scenario. It
is concluded that the choice between the two tools involves a fundamental trade-off:
Airflow excels in scenarios that demand maximum performance and scalability, while
Dagster is the ideal choice for projects where developer productivity, data governance,
and lineage are priorities. This study therefore provides practical and quantitative in-
sights to support technical decision-making between these two important platforms.

Keywords: ETL. Workflows. Data Orchestration. Airflow. Dagster,
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1 INTRODUGAO

O crescente volume de dados e a necessidade de transforma-los em informa-
cbes uteis tornam os processos de extracao, transformacao e carga (ETL, do inglés
Extraction, Transformation and Load) essenciais, em arquiteturas como as de data
warehouses, data lakes e mediadores. Com a intensificacdo das demandas por atua-
lizacbes em tempo real e operacdes de integracao de dados de diferentes fontes, o
papel das ferramentas de orquestracao se torna fundamental para garantir que esses
processos sejam realizados de forma eficiente, padronizada e resiliente. Historica-
mente, 0s processos de ETL existiram de forma implicita, como tarefas rotineiras de
programacao, até que, no inicio do século XXI, comegaram a ganhar importancia como
componentes criticos para o sucesso de projetos de data warehousing (VASSILIADIS;
SIMITSIS, 2009).

Nesse contexto, ferramentas modernas de orquestracdo de dados trouxeram
grandes beneficios para a organizacao de processos complexos, aumentando a efi-
ciéncia, confiabilidade e padronizagcéo, o que resulta em uma maior qualidade e con-
sisténcia dos dados coletados (PETRAITYTE, 2024). Além disso, essas ferramentas
trazem uma melhor visibilidade do workflow através de interfaces gréaficas proprias,
permitindo que desenvolvedores e gerentes monitorem com mais eficiéncia os fluxos
de dados.

1.1 MOTIVAGAO

Dentro dessa categoria de ferramentas, podemos destacar Airflow e Dagster,
que sao duas ferramentas muito populares no contexto da orquestragcdo de dados.
Ambas tém muitas semelhancas entre si, como a viabilizacao de fluxos de dados espe-
cificados por cédigo, conexdes embutidas com as tecnologias mais recentes voltadas
para dados, uma boa experiéncia de desenvolvimento local, cédigo aberto e agenda-
mento de tarefas (PETRAITYTE, 2024). Porém, cada uma tem suas funcionalidades e
caracteristicas Unicas, as quais fazem com que se destaguem de formas diferentes.

Mesmo tendo conhecimento de certas vantagens e desvantagens de cada tec-
nologia, os profissionais de area de dados e desenvolvimento ainda tém grandes difi-
culdades em escolher com confianga qual ferramenta de orquestragdo utilizar quando
surgem demandas que implicam na implementacao de pipelines de dados. Essa la-
cuna na literatura pratica motiva a necessidade de uma analise comparativa direta
entre as duas tecnologias.
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1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Diante da dificuldade de escolha enfrentada por profissionais, este trabalho
busca resolver o seguinte problema: a auséncia de uma comparagao empirica e direci-
onada que detalhe, em um cenario pratico, as vantagens e desvantagens do Airflow e
do Dagster para a implementacao de pipelines de dados. Portanto, a pergunta central
que este estudo busca responder é: Quais sao as principais diferencas em termos de
usabilidade, desempenho e funcionalidades entre Airflow e Dagster quando aplicados
a um caso de uso real de orquestracao de fluxos de ETL?

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € comparar de forma préatica e empirica as fer-
ramentas de orquestracdo de dados Airflow e Dagster, com a finalidade de detalhar
as caracteristicas gerais de ambas as ferramentas e especificidades de cada uma.
Para essa finalidade, pretende-se implementar fluxos de dados com ambas as ferra-
mentas, utilizando casos de demandas reais que requerem o uso de ferramentas de
orquestracao de dados.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Efetuar um estudo comparativo teédrico e pratico das ferramentas de orques-
tracdo de processos Airflow e Dagster;

2. Definir e implementar fluxos de ETL em ambas as ferramentas, os quais
servirdao de base para a comparacgao entre elas.

3. Conduzir uma analise comparativa qualitativa e quantitativa, avaliando as
ferramentas com base na experiéncia de desenvolvimento, modularidade,
usabilidade da interface, capacidades de monitoramento e nos resultados de
desempenho obtidos.

4. Realizar uma andlise exploratoria dos dados consolidados, validando a efica-
cia dos pipelines desenvolvidos e apresentando insights quantitativos sobre
o cenario eleitoral;

1.4 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

Este trabalho € importante pois oferece um guia pratico para profissionais da
industria de dados, auxiliando na tomada de decisdo sobre qual tecnologia de or-
questragdo adotar. Para a academia, a relevancia esta na producdo de uma analise
empirica que contribui para a literatura sobre engenharia de dados, comparando duas
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ferramentas modernas e populares em um cenario controlado. O impacto potencial do
estudo é a reducao do tempo e do risco associados a escolha e implementacao de
pipelines de dados, promovendo um avancgo tecnoldgico ao facilitar a adogéao de boas
praticas de orquestracao.

1.5 METODOLOGIA

Inicialmente, serdo explorados os conceitos fundamentais relacionados a ETL,
fluxos de trabalho (workflows) e ferramentas de orquestracdo de processos de ETL
de dados. Esta etapa envolvera uma pesquisa abrangente para compreender os fun-
damentos tedricos e praticos que embasam o uso dessas tecnologias. Em seguida, o
foco seréd direcionado ao estudo das ferramentas Dagster e Airflow, analisando suas
arquiteturas, documentacéo e boas praticas de uso, com o objetivo de consolidar o
conhecimento técnico sobre essas solugdes.

Na sequéncia, serdo desenvolvidos fluxos de dados utilizando as tecnologias
mencionadas. Como exemplo pratico, serdo implementados dois pipelines de dados
que coletarao informacoes sobre os candidatos do estado de Santa Catarina nas
eleicdes federais de 2022 e municipais de 2024. Essa aplicacao pratica permitira validar
os conceitos aprendidos e testar as funcionalidades das ferramentas em cenérios reais.

Apds a implementagédo dos processos de ETL de dados, serd realizada uma
analise detalhada dos resultados obtidos com cada tecnologia. Essa analise compa-
rard aspectos como usabilidade, desempenho e funcionalidades exclusivas de cada
ferramenta. Adicionalmente, sera apresentada uma analise exploratéria dos dados
processados pelos pipelines desenvolvidos, visando caracterizar o conjunto de dados
resultante.

Ao final deste trabalho de conclusao de curso, espera-se apresentar uma com-
paracao empirica detalhada e fundamentada entre as ferramentas Airflow e Dagster,
além de demonstrar fluxos de dados implementados que comprovem as conclusées
alcangadas sobre as caracteristicas e aplicagdes de cada tecnologia.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2
apresenta os fundamentos e tecnologias utilizados no desenvolvimento do trabalho e
necessarios para o seu entendimento. O Capitulo 3 discute o scraping dos dados de
uma das fontes utilizadas no trabalho e o esquema do banco de dados modelado para
as aplicacoes desenvolvidas. O Capitulo 4 descreve o processo de desenvolvimento
dos fluxos de dados propostos. O Capitulo 5 relata a comparacao pratica das ferramen-
tas. O Capitulo 6 apresenta uma analise exploratéria dos dados coletados pelos fluxos
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desenvolvidos. E, finalmente, o Capitulo 7 finaliza o trabalho através da apresentacao
de conclusbes e temas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTOS

Este capitulo define os principais conceitos usados no trabalho e necessarios ao
seu entendimento, assim como descreve as técnicas e ferramentas usadas na analise
proposta. A Secao 2.1 esclarece os principais conceitos a workflows e orquestracéao
de dados. A Secao 2.2 aborda as ferramentas de orquestracao de dados a serem
comparadas no trabalho proposto. A Secédo 2.3 revisa comparacdes prévias feitas
entre as ferramentas Apache Airflow e Dagster na literatura, destacando as vantagens
e limitacoes teoricas identificadas em estudos anteriores.

2.1 WORKFLOWS E PROCESSOS DE ETL

De maneira geral, workflows sdo automacgdes de procedimentos nos quais do-
cumentos, informacdes ou tarefas transitam entre diferentes participantes, sejam eles
humanos ou sistemas, seguindo um conjunto definido de regras (HOLLINGSWORTH,
1995). O objetivo final € alcancar ou contribuir para um resultado de negécio especi-
fico. Essa automacéao pode envolver tanto atividades manuais organizadas de forma
sistematica quanto operacgdes totalmente informatizadas, sendo esta ultima o foco das
ferramentas modernas de orquestracao de dados.

No contexto de sistemas computacionais, um workflow pode ser definido como
a facilitacdo ou automacéo informatizada de um processo de negdcio. Essa automacao
permite que processos complexos sejam modelados, monitorados e executados de
forma estruturada, com flexibilidade para futuras altera¢des. Para padronizar a compre-
ensao desses sistemas, a Workflow Management Coalition (WfMC) propds o Workflow
Reference Model (WfRM), uma arquitetura conceitual que continua sendo a base para
as ferramentas modernas.

Estrutura de um Sistema de Workflow segundo o WfRM

O WfRM divide um sistema de workflow em duas fases principais: a de definicao
(Build-time) e a de execugao (Run-time), conforme ilustrado na Figura 1. A partir deste
modelo, podemos extrair os componentes e conceitos fundamentais que definem a
arquitetura de qualquer orquestrador de dados.
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Process Design Business Process Analysis,
& Definition Modelling & Definition Tools
Build Time Process
Run Time Definition

¢ | Process changes
1

Workflow Enactment Service ‘

4 | 4
\A v

Interaction with _’ Appl ications

Process Instanciation
& Control

Users & Application Tools & IT Tools

Figura 1 — Caracteristicas de um Sistema de Workflow, destacando a separacao entre
Build-time e Run-time

Fonte: Retirado de (HOLLINGSWORTH, 1995).

Build-time e a Process Definition: A fase de Build-time é o momento em que o fluxo
de atividades é desenhado e modelado. O resultado desta fase é um artefato
crucial conhecido como Process Definition: a representagdo computacional e
formal de um processo. Esta definicdo contém a légica do workflow, incluindo
suas etapas individuais, que o WfRM denomina Process Activities, e as regras
de transicao entre elas. Esta é a etapa onde o desenvolvedor escreve o cddigo
que define o pipeline.

Run-time e o Workflow Enactment Service: A fase de Run-time € onde a Process
Definition é interpretada e executada. O componente central desta fase € o Work-
flow Enactment Service, o motor do sistema, que € responsavel por criar, geren-
ciar e executar as instancias do workflow. Suas fungdées podem ser divididas em
duas areas principais:

* Run-time Process Control: Refere-se ao controle interno do processo.
E a funcdo que instancia e monitora as execugdes, agenda a sequén-
cia de Process Activities e gerencia seus estados (e.g., pendente, em
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execucdo, falhou). E o que os orquestradores modernos chamam de
scheduler e executor.

* Run-time Activity Interactions: Refere-se a interagdo do motor com o
mundo externo. Quando uma Process Activity precisa ser executada, o
motor utiliza uma Invoked Application Interface para acionar um executor
e gerenciar a troca de informacdes e dados com ele.

A esses componentes classicos, as implementacdées modernas somam a capa-
cidade de distribuicao (espalhar a execucao por multiplos nés) e uma énfase crescente
em observabilidade, que abrange métricas, logs, alertas e rastreabilidade de execu-
¢bes, que sao requisitos criticos para pipelines em ambientes de produgéo.

Processos de Extracao, Transformacao e Carga (ETL)

Complementarmente ao conceito de workflows, os processos de Extracéo, Trans-
formacao e Carga (ETL) representam uma categoria especifica e fundamental de
workflows, especialmente no contexto de data warehousing e integracdo de dados.
Eles sédo responsaveis por todas as operacées que ocorrem nos bastidores de uma
arquitetura de data warehouse, desde a coleta de dados em sistemas de origem até
sua disponibilizagdo em um formato adequado para analise (VASSILIADIS; SIMITSIS,
2009).

Um processo ETL, em sua descrigdo de alto nivel, pode ser decomposto nas
seguintes fases principais:

1. Extracao (Extraction): Nesta fase inicial, os dados sao extraidos de diver-
sas fontes de dados. Essas fontes podem ser extremamente heterogéneas,
incluindo bancos de dados relacionais de sistemas transacionais (OLTP),
sistemas legados, arquivos em variados formatos (como planilhas e docu-
mentos de texto), paginas web, e até mesmo fluxos de dados continuos (stre-
aming). ldealmente, para otimizar o processo, apenas os dados que foram
alterados desde a ultima execucéao do ETL (novas insercdes, atualizacoes
e exclusdes) devem ser extraidos, uma técnica conhecida como Captura
de Dados Alterados (CDC). A extracdo deve ser realizada com o minimo
de sobrecarga e interferéncia nos sistemas de origem, que frequentemente
possuem suas proprias atividades administrativas concorrentes.

2. Transformacao (Transformation): Apos a extracdo, os dados sao geral-
mente movidos para uma area intermediaria especializada, conhecida como
Area de Staging de Dados (DSA). E nesta area que ocorrem as principais
operagoes de transformacéo, homogeneizacgao, limpeza dos dados, integra-
céao, etc. A modelagem conceitual dessas transformagdes € crucial, especial-
mente nos estagios iniciais de um projeto de data warehouse, para rastrear
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as inter-relacdes entre atributos e definir as atividades de ETL necessarias
(VASSILIADIS; SIMITSIS; SKIADOPOULOS, 2002). Essa modelagem pode
envolver a definicdo de entidades, atributos e restricbes de ETL.

3. Carga (Loading): Finalmente, os dados transformados e limpos sao car-
regados no data warehouse central e em seus componentes associados
(VASSILIADIS; SIMITSIS, 2009). A carga deve ser eficiente, especialmente
considerando os grandes volumes de dados. Técnicas de carga em lote sao
preferiveis a insercdes linha a linha. Consideracbes de desempenho durante
a carga incluem a manutencao de indices e visbes materializadas.

Tradicionalmente, os processos ETL sdo executados periodicamente para atu-
alizar o data warehouse durante periodos de baixa carga do sistema, dentro de uma
janela de tempo especifica. No entanto, as necessidades de negocios modernas impul-
sionam a demanda por atualizacao de data warehouses em tempo quase real, levando
a avangos tecnoldgicos nessa area.

Em suma, a compreenséo dos workflows como mecanismos de automacgéao e
orquestragédo de processos de negdcio € fundamental, e sua aplicagdo se torna parti-
cularmente tangivel e critica nos processos de Extracdo, Transformacao e Carga (ETL).
Enquanto os workflows fornecem a estrutura e o controle para a execugao de tarefas
sequenciais ou paralelas, os processos ETL representam uma implementagao especia-
lizada desses fluxos, focada na coleta, tratamento e disponibilizacdo de dados para fins
analiticos. A sinergia entre a robustez da modelagem de workflows e a especificidade
das operacgdes de ETL é, portanto, essencial para garantir a qualidade, consisténcia
e confiabilidade dos dados que alimentam novos projetos e resultam em tomadas de
decisdo nas organizagoes.

2.2 FRAMEWORKS PARA ORQUESTRACAO DE DADOS

Frameworks de orquestracdao de dados desempenham um papel essencial na
engenharia de dados, ao fornecerem estruturas organizadas para coordenar, automati-
zar e monitorar processos complexos de manipulacdo de dados (PETRAITYTE, 2024).
Esses frameworks permitem a execucdo e acompanhamento de pipelines de forma
padronizada, eficiente e transparente, reduzindo intervengées manuais € minimizando
erros. Além disso, promovem grande flexibilidade, facilitando a adaptacao a novos
requisitos de negdcio e tecnologias emergentes. Assim, tornam-se ferramentas indis-
pensdveis para garantir que os fluxos de dados estejam alinhados as boas praticas e
aos objetivos organizacionais.

Tanto Apache Airflow quanto Dagster sdo ferramentas desenvolvidas para a
criacao de workflows e orquestracdo de dados, e sdo muito relevantes no contexto
atual desse tipo de tecnologia.
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2.2.1 Apache Airflow

O Apache Airflow é uma das ferramentas mais consolidadas e amplamente
utilizadas no gerenciamento de fluxos de dados. Como framework de cédigo aberto,
desenvolvido em Python, permite que profissionais de dados definam seus pipelines
como codigo, promovendo maior controle, reprodutibilidade e versionamento. Sua ro-
bustez e flexibilidade fazem do Airflow uma referéncia classica quando se trata de
orquestracdo de dados e automacao de workflows. De acordo com a pesquisa reali-
zada pela prépria comunidade do Airflow em 2022 (AIRFLOW, 2022), a ferramenta é
baixada milhdes de vezes por més e é utilizada por milhares de empresas de diferentes
portes em seus processos de dados. O projeto teve inicio na Airbnb em 2014, criado
por Maxime Beauchemin, e ingressou no programa de incubacéo da Apache Software
Foundation em marco de 2016, sendo promovido a projeto de nivel superior em 2019
(ROACH, 2022).

Quando pensamos nas principais funcionalidades da ferramenta, devemos des-
crever sua unidade mais simples: as tarefas (tasks). Elas podem ser entendidas como
operacgdes dentro de um pipeline de dados. Quando essas tarefas sdo organizadas
com base em suas dependéncias, sdo formadas as estruturas conhecidas como DAG’s.
Essas estruturas explicitam a ordem a qual as tarefas devem ser executadas, permi-
tindo uma visao clara do fluxo de trabalho e garantindo consisténcia na execu¢ao do
fluxo. A Figura 2 mostra um exemplo de visualizagdo de um grafo referente a um fluxo
de trabalho no Airflow, onde é possivel entender as dependéncias das DAG’s e 0os seus
status referentes a uma execugéo especifica.

Figura 2 — Exemplo de grafo de visualizagéo no Airflow
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schedule:00* * *

O example_bash_operator
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BashOperator | | DummyOperator running up_for_retry | [up_for_reschedule | [upstream_failed | | skipped | scheduled | no_status

[ runme_0 ]\[ also_run_this ]\

[ runme_1 H run_after_loop ]—P[ run_this_last]

[ runme_2 ]/[ this_will_skip }/

Fonte: Retirado de (AIRFLOW, 2025).

Auto-refresh ~ C

Para dar suporte a execucao dessas tarefas, o Airflow é composto por quatro
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componentes principais:

» Scheduler: responsavel por verificar periodicamente quais DAG’s devem ser
executados com base em uma data de inicio e um intervalo de agendamento
definidos no cédigo.

» Executor: gerencia a execugao das tarefas, alocando os recursos necessa-
rios para que sejam executadas, seja localmente, em multiplos processos ou
até mesmo em ambientes distribuidos.

* Metadata Database: banco de dados que armazena todas as informacodes
sobre a execucao dos DAG’s e tarefas, além de variaveis, conexdes e outras
configuracdes definidas pelo usuario.

» Webserver (Interface Web): fornece uma interface grafica intuitiva, onde os
usudrios podem visualizar o estado dos DAG’s, monitorar execucoes, reexe-
cutar tarefas manualmente, configurar variaveis e acompanhar o desempe-
nho geral dos pipelines.

A construcéo dos fluxos de trabalho pode ser feita de diferentes maneiras, sendo
a mais recente a TaskFlow API, uma abstracdo que permite definir tarefas como fun-
cdes Python decoradas com @task. Essa abordagem simplifica o desenvolvimento,
tornando o codigo mais legivel e intuitivo ao tratar as tarefas como funcdes e os dados
passados entre elas como seus resultados. A definicdo do fluxo de trabalho se asse-
melha a um script Python padréo, como no exemplo conceitual abaixo (Listing 2.2.1),
que resume um fluxo comum de ETL:
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import pandas as pd
from typing import Dict, List
from airflow.decorators import dag, task

dag(dag_id='etl_candidatos_conceitual', ...)
def etl_pipeline_conceitual():

mnmnn

DAG conceitual que demonstra o fluxzo de ETL com a TaskFlow API.

mnmnn

Qtask
def extract_csv_data() -> Dict[str, pd.DataFrame]:

mn

Fung¢do de extracdo resumida para exemplo

mwn

return {...}

Qtask
def transform_data(raw_data: Dict[str, pd.DataFrame]) -> Dict[str, List[Dict]l]:

mwn

Fung¢do de transformacdo resumida para exemplo

wn

return {...}

# --- Definig¢do do fluzxo de trabalho da DAG ---

# 1. Eztrat os dados
extracted_data = extract_csv_data()

# 2. Transforma os dados (dependéncia em relagcdo a exztragdo)
transformed_data = transform_data(extracted_data)

# Instancia a DAG
etl_pipeline_conceitual()

Fonte: O autor.

Listing 2.2.1 — Exemplo de fungdo em Python para gerar o resumo das despesas de
um candidato

Como o exemplo demonstra, a dependéncia entre as tarefas extract_csv_data
e transform_data € criada implicitamente, simplesmente passando o resultado da
primeira como argumento para a segunda. Essa sintaxe torna o fluxo de dados explicito
e o0 codigo da DAG significativamente mais limpo e facil de manter.

Em resumo, o Apache Airflow oferece um conjunto completo de funcionalidades
para orquestrar e monitorar workflows complexos de maneira eficiente, confiavel e
flexivel, sendo uma das ferramentas mais populares quando se trata de orquestracao
de dados.

2.2.2 Dagster

O Dagster adota uma abordagem diferenciada e centrada em assets (asset-
based) para a construgao de pipelines de dados. No contexto da ferramenta, qualquer
objeto de dados armazenado de forma persistente, como um arquivo ou uma tabela,
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é considerado um asset. Esses ativos sdo definidos diretamente no codigo, por meio
de funcbes escritas em Python, utilizando decorators que permitem definir diversas
caracteristicas dos assets, como declarar explicitamente seus insumos, regras de
materializacdo e comportamentos desejados. Ao serem executadas, essas fungoes
fazem com que o Dagster crie automaticamente as dependéncias entre etapas e realiza
a materializagdo dos ativos, ou seja, sua geragao ou atualizagdo no armazenamento.
Essa abordagem orientada por assets facilita o rastreamento de como os dados séo
produzidos, transformados e consumidos dentro de um pipeline, proporcionando maior
clareza e controle sobre o ciclo de vida dos dados (BENDRIKOV, 2024). A Figura 3
ilustra como a ferramenta representa visualmente essa linhagem de dados.

Figura 3 — Exemplo do grafo de assets na interface do Dagster

= Q Overview Runs Catalog Jobs Automation Insights Deployment A
Global Asset Lineage & Reload definitions
0> | @ Allassets v Q code_location: "example_co" FERE: SRRl +: Materializeall -

public_data
exanple_co
sensitive_data

example_co

Fonte: Retirado de (DAGSTER..., 2025).

Além disso, o Dagster oferece um framework coeso para definir, agendar e mo-
nitorar fluxos de trabalho, enfrentando de forma unificada os desafios que surgem em
abordagens tradicionais, como orquestragdo manual ou scripts isolados. Sua arquite-
tura modular favorece a reutilizacdo de componentes, testabilidade e observabilidade
das execugodes. Os principais conceitos da ferramenta incluem (DAGSTER.. ., 2025):

 Assets: artefatos de dados gerados durante a execugao, fundamentais para
rastreamento de linhagem e controle de versdes.

+ Jobs: agrupamentos de ops com suas dependéncias, que representam um
fluxo de trabalho completo.

» Schedules: agendamentos recorrentes que permitem a execugao automatica
de workflows em intervalos definidos.
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» Sensors: gatilhos reativos que executam workflows com base em mudan-
cas externas, como a chegada de um novo arquivo ou a conclusdo de um
processo.

Em suma, o Dagster se destaca no ecossistema de orquestracdo de dados
principalmente por sua abordagem inovadora centrada e baseada em assets, e seu
forte suporte a modularidade e sua énfase em boas praticas de engenharia, como
tipagem, testabilidade e rastreamento de linhagem dos dados também se mostram
como caracteristicas muito relevantes na recente ascensao da ferramenta.

2.3 COMPARACOES ENTRE AIRFLOW E DAGSTER NA LITERATURA

Outros trabalhos ja abordam a utilizagdo de frameworks de orquestragéo, desta-
cando Apache Airflow e Dagster devido as suas capacidades de lidar com pipelines de
dados complexos. O estudo (PETRAITYTE, 2024) explora a aplicacdo de Airflow para
melhorar a gestdo de grandes volumes de dados no projeto SCOAP, um repositério
de acesso aberto para publicagdes em fisica de particulas. Esse trabalho realiza uma
comparacao direta entre Airflow e Dagster, destacando que, embora o Airflow ofereca
robustez, escalabilidade e uma grande variedade de plugins, ele apresenta desafios
na sua complexidade de configuragdo e manutengédo. Em contrapartida, o estudo iden-
tifica o Dagster como mais intuitivo, especialmente em relagdo a curva de aprendizado
e ao desenvolvimento de pipelines baseados em assets. Ainda assim, (PETRAITYTE,
2024) menciona que o Dagster pode néo oferecer a mesma capacidade de escala e a
ampla base de suporte comunitario do Airflow.

No estudo publicado pela (DATACAMP, 2024), um comparativo direto entre Air-
flow e Dagster € apresentado, evidenciando caracteristicas técnicas e praticas das
duas ferramentas. O Airflow é destacado pela sua comunidade ativa e pela sua grande
base de plugins e integragdes, tornando-o uma ferramenta ideal para workflows comple-
x0s e altamente customizados. Por outro lado, o Dagster é elogiado por sua abordagem
intuitiva baseada em ativos, o que simplifica significativamente o desenvolvimento e
teste de pipelines, proporcionando verificacées de tipos embutidas que garantem maior
consisténcia e integridade dos dados processados. No entanto, o estudo menciona
como limitagdo do Dagster a sua menor maturidade em relagéo ao Airflow, resultando
em menos suporte da comunidade para problemas especificos e solugdes mais avan-
cadas.

Como observado nos estudos apresentados, Apache Airflow e Dagster pos-
suem diversas similaridades fundamentais na maneira como séo utilizados e no papel
central que desempenham em ecossistemas modernos de dados. Ambos permitem a
criacao de pipelines definidos por codigo, oferecem integracées nativas com tecnolo-
gias de ponta e facilitam o desenvolvimento local e a execugao de testes. Entretanto,
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cada ferramenta apresenta particularidades que as tornam adequadas para diferentes
contextos e preferéncias de desenvolvimento.

A Tabela 1, adaptada de (DATACAMP, 2024), resume de forma objetiva os princi-
pais critérios comparativos entre Airflow e Dagster. Na tabela sdo abordados aspectos
como conceito de pipeline, representacao de tarefas, flexibilidade no agendamento,
experiéncia de desenvolvimento local, robustez do sistema de tipagem, extensibilidade,
tamanho e maturidade da comunidade, curva de aprendizado, facilidade para testes e
maturidade na implantacdo em producgéo. Esses critérios fornecem uma visao clara e
concisa das principais diferencas e vantagens teoricas de cada ferramenta, destacadas
também pelos estudos citados anteriormente.
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Tabela 1 — Comparacéo entre Airflow e Dagster

Critério Airflow Dagster
Conceito de Usa Directed Acyclic Graphs Utiliza uma abordagem baseada
pipeline (DAG’s) para representar em assets, em que cada objeto

pipelines, com tasks como
unidades basicas.

de dados é chamado de asset,
com operagdes chamadas de
ops.

Representacao de
tarefas

As tasks séo definidas usando
operators ou a TaskFlow API
para definir tasks baseadas em
funcgdes.

Ops sao usadas para
representar etapas no pipeline,
com entradas e saidas tipadas
para maior clareza.

Scheduling

Altamente flexivel, com CRON,
timetables e data-aware
triggers.

Menos énfase em agendamento,
porém atrelado a assets e suas
dependéncias.

Experiéncia de
desenvolvimento
local

Suporta desenvolvimento local
via Airflow CLI para iteracao
rapida e testes.

Também suporta
desenvolvimento e testes locais,
mas com menos recursos
disponiveis na comunidade.

Sistema de tipagem

Suporta Python-type hints, mas
nao é uma funcionalidade
principal.

Sistema de typing robusto para
validar entradas e saidas em
cada etapa, sendo parte central
do design do pipeline.

Extensibilidade

Altamente extensivel, com mais
de 1600 integracdes, custom
operators, sensors, etc.

Extensibilidade mais limitada,
porém intuitiva para usuarios de
Python.

Ecossistema e
Comunidade

Comunidade grande e madura,
com milhares de contribuidores
e ampla variedade de recursos
(blogs, tutoriais, etc.).

Comunidade menor, mas em
rapido crescimento, oferecendo
oportunidades de influéncia e
contribuigao.

Curva de
aprendizado

Curva de aprendizado mais
ingreme, devido a extensa
gama de recursos e
configuracdes personalizadas.

Curva de aprendizado menor,
com criagcao de pipelines mais
intuitiva e abordagem baseada
em assets.

Testabilidade

Testes sao possiveis, mas nao
configurados como foco central,
podendo exigir configuragdes
adicionais.

Forte énfase em testes, com
uma abordagem baseada em
assets que facilita o teste de
todo o pipeline.

Implantacao em
producao

Pode ser executado em varios
ambientes, desde Kubernetes
on-premise até servigos
totalmente gerenciados na
nuvem.

Menos maduro em termos de
implantagdo em produgéo, mas
ainda flexivel para casos de uso
corporativos, possuindo um
servico préprio para deploy

Fonte: Adaptado de (DATACAMP, 2024)
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Logo, a tabela comparativa reflete de forma consistente as percepcdes tedricas
abordadas na literatura revisada, permitindo uma visualizagédo clara das vantagens
relativas de cada ferramenta em contextos distintos. Tal alinhamento entre literatura
e aspectos técnicos enfatiza que a escolha entre Airflow e Dagster deve levar em
consideracao requisitos especificos do projeto, como complexidade desejada, curva
de aprendizado da equipe e maturidade das funcionalidades necessarias. Apesar dos
estudos citados ja pontuarem claramente vantagens e desvantagens das ferramentas,
outros aspectos relevantes podem surgir ao longo do desenvolvimento pratico, permi-
tindo conclusdes adicionais e mais assertivas sobre a utilizacdo dessas ferramentas
em cenarios reais.

Nesse cenario, o estudo comparativo empirico desenvolvido neste trabalho
busca complementar essas iniciativas predominantemente conceituais ao aplicar am-
bos os orquestradores em um caso de uso completo de ETL com dados eleitorais
reais, medindo sistematicamente tempo de execugcédo, consumo de recursos e impacto
das decisdes de modelagem dos pipelines. Ao articular os resultados praticos com
os critérios tedricos ja discutidos na literatura, este trabalho oferece evidéncias quan-
titativas e qualitativas que ajudam a reduzir a lacuna entre recomendacdes em alto
nivel e a realidade de projetos de engenharia de dados, permitindo avaliar com maior
precisdo as implicagdes concretas da escolha entre Airflow e Dagster em ambientes
de producéo.
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3 DESCRICAO, COLETA E ORGANIZACAO DOS DADOS

Este capitulo detalha o processo de coleta e organizacdo dos dados utiliza-
dos neste estudo comparativo. O texto se inicia com a apresentagdo do estudo de
caso, detalhando as fontes de dados de 2022 e 2024 (Secdo 3.1). Em seguida, a
Secéao 3.2 descreve como foi desenvolvido o scraper para a extracao dos dados de
2024, ressaltando a estruturacao dos dados em formato JSON. Por fim, a Secéo 3.3
apresenta o esquema relacional projetado para unificar os dados de ambas as fontes,
descrevendo a estrutura que garante uma base consistente e eficiente para as analises
subsequentes.

3.1 ESTUDO DE CASO: DADOS PUBLICOS SOBRE POLITICOS

O workflow desenvolvido neste trabalho tem como objetivo a coleta automati-
zada de dados referentes aos candidatos do estado de Santa Catarina nas eleigcdes
de 2022 e 2024. As informacdes obtidas sobre os candidatos incluem dados cadas-
trais, prestacao de contas eleitorais, gastos de campanha, doadores e demais registros
financeiros disponibilizados pelos érgaos oficiais.

A integracdo e analise dessas informacdes sao fundamentais para possibilitar
comparacdoes entre diferentes pleitos e identificar potenciais vinculos entre politicos
eleitos e estruturas empresariais, como sociedades econdmicas. Com isso, busca-se
fornecer subsidios para a deteccao de indicios de corrupgao, praticas de favorecimento
ou desvios de verbas publicas, contribuindo para uma maior transparéncia no cenario
politico.

As préximas subsegdes apresentam iniciativas existentes relacionadas a coleta
e padronizacao de dados eleitorais no Brasil, além de detalhar as fontes especificas
utilizadas para as eleigdes de 2022 e 2024, com destaque para seus principais atributos
e o0 contexto no qual serdo empregados neste trabalho.

3.1.1 |Iniciativas de Coleta de dados sobre politicos

Diversos trabalhos tém se dedicado a facilitar o uso e a analise de dados elei-
torais brasileiros, reconhecendo a importancia das informagdes disponibilizadas pelo
Tribunal Superior Eleitoral (TSE), apesar das dificuldades praticas decorrentes da falta
de padronizacéo e inconsisténcias nos dados originais.

O trabalho (MEIRELES; SILVA; COSTA, 2021) propbs o pacote electionsBR,
desenvolvido em R, que oferece fungdes especificas para automatizar a coleta, limpeza
e organizacao de dados eleitorais diretamente do TSE. Esse pacote resolve problemas
comuns, como a falta de padronizagdo nos formatos dos arquivos, inconsisténcias
em codificacées e documentacgao insuficiente, permitindo uma analise mais rapida e
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transparente dos dados eleitorais. As funcdes do electionsBR abrangem candidaturas,
apuracgdes eleitorais, dados sobre legendas e partidos, resultados eleitorais e perfis
dos eleitores, o que facilita 0 acesso dos pesquisadores as informagdes necessarias
para estudos na &rea de ciéncia politica.

Por sua vez, (VASCONCELOS et al., 2021) apresenta o dataset CandiDATA, que
cobre um periodo ainda mais amplo, de 1945 a 2020. Este dataset busca solucionar
problemas semelhantes aos enfrentados pelo electionsBR, porém com uma aborda-
gem diferente, incluindo padronizagcédo de formatos, codificagao consistente (UTF-8),
integracdo com cdédigos do IBGE e inferéncia automatica de informacdes faltantes,
como género e ocupacao dos candidatos. O resultado é um dataset consolidado e pa-
dronizado em formato aberto (CSV), facilitando significativamente anélises historicas e
permitindo integracdes mais faceis com outras bases de dados sociais e econémicas.

3.1.2 Dados dos Candidatos das Eleicoes 2022

A primeira fonte de dados utilizada neste trabalho é o conjunto disponibilizado
pelo Tribunal Superior Eleitoral, referente as elei¢des de 2022. Trata-se de uma base
publica e oficial, que reune informacdes detalhadas sobre todos os candidatos regis-
trados no pleito.

Essas informacdes estdo disponiveis atualmente na pagina "Candidatos 2022",
no site oficial do Governo Federal'. Nesta pagina, especificamente na aba "Recursos",
encontram-se diversas se¢des contendo arquivos relacionados a diferentes temas.
Cada secao disponibiliza arquivos no formato CSV, acompanhados também por um
documento PDF detalhando a estrutura e descrevendo as colunas desses arquivos
CSV. Como o escopo deste trabalho concentra-se exclusivamente nos candidatos do
estado de Santa Catarina, serdo considerados somente os arquivos CSV correspon-
dentes a esse estado. A seguir, sdo descritos cada um dos arquivos CSV utilizados,
focando nos principais atributos considerando o contexto deste trabalho, sem repetir
descri¢des de atributos presentes em mais de um arquivo CSV. O Anexo A transcreve
as descri¢ées completas dos arquivos CSV utilizados tal como providas na fonte.

Candidatos

Este arquivo reune informagdes detalhadas sobre os candidatos registrados. Os
atributos mais relevantes para o contexto deste trabalho sao:

NM_CANDIDATO: Nome completo do candidato.
NR_CANDIDATO: Numero do candidato exibido na urna eletrénica.
DT_NASCIMENTO: Data de nascimento (DD/MM/YYYY).

DS_GENERO: Sexo do candidato.
' https://dados.gov.br/dados/conjuntos-dados/candidatos-2022
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* NR_CPF_CANDIDATO: Numero do CPF do candidato.

* NR_TITULO_ELEITORAL_CANDIDATO: Numero do titulo eleitoral do can-
didato.

+ SQ_CANDIDATO: Numero sequencial gerado internamente pelos sistemas
eleitorais, para identificar cada candidato entre os arquivos CSV.

+ DS_CARGO: Cargo disputado (deputado, governador, senador, etc).
 NR_PARTIDO: Numero do partido politico do candidato.

« SG_PARTIDO: Sigla do partido politico do candidato.

* NM_PARTIDO: Nome completo do partido politico do candidato.

Este arquivo é importante para identificar os dados individuais de cada candidato
e a qual partido pertence, para depois cruzar com as outras bases dessa mesma fonte.

Bens de candidatos

Contém informacdes detalhadas dos bens patrimoniais declarados pelos can-
didatos, essenciais para o estudo do patriménio acumulado e para detectar possiveis
discrepancias patrimoniais. Os principais atributos sao:

« NR_ORDEM_BEM_CANDIDATO: Numero de ordenagao do bem patrimonial
material do candidato.

DS_TIPO_BEM_CANDIDATO: Tipo de bem patrimonial declarado (imdveis,
veiculos, investimentos, etc.).

DS_BEM_CANDIDATO: Descri¢ao detalhada do bem.
VR_BEM_CANDIDATO: Valor do bem declarado, em reais.

DT_ULT_ATUAL_BEM_CANDIDATO: Data da ultima atualizagdo do bem
no sistema do governo.

Notas Fiscais

Essencial para verificar despesas de campanha e fornecedores, esta base de-
talha:

NM_UNIDADE_ARRECADADORA: Nome da unidade arrecadadora.
DT_EMISSAO: Data da emissao da nota fiscal.

NR_NOTA_FISCAL: Numero da nota fiscal.

VR_NOTA_FISCAL.: Valor total da nota fiscal emitida.
NR_CHAVE_ACESSO: Numero da chave de acesso da nota fiscal.
NM_URL_ACESSO: URL de acesso da nota fiscal.
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* NR_CPF_CNPJ_EMITENTE: CPF ou CNPJ do emissor da nota fiscal.

Essa fonte fornece, portanto, uma visdo abrangente, permitindo cruzar informa-
cbes politicas, financeiras e patrimoniais, e assim investigar possiveis irregularidades,
conflitos de interesses ou indicios de corrupg¢ao entre os candidatos, sobretudo aqueles
eleitos.

3.1.3 Dados dos Candidatos das Eleicoes de 2024

A segunda fonte utilizada neste trabalho é o sistema de Divulgacao de Candi-
daturas e Contas Eleitorais, disponibilizado também pelo Tribunal Superior Eleitoral?.
Essa plataforma reune informacdes detalhadas sobre as candidaturas registradas e
os dados financeiros das campanhas eleitorais, permitindo o acesso as prestacdes de
contas dos candidatos que concorreram nas eleicées municipais de 2024.

A fonte oferece dados essenciais para a andlise da movimentagéao financeira
dos candidatos, incluindo os valores arrecadados e pagos, bem como o limite legal de
gastos para cada cargo. Também estao disponiveis informagdes detalhadas sobre cada
despesa gasta na candidatura, assim como a identificagao do fornecedor do servico
e até mesmo detalhes da nota fiscal de algumas dessas despesas, como mostra a
Figura 4. Informacbes sobre doadores e suas doacdes também sao fornecidos de
forma semelhante em outra secéo da pagina do candidato, onde os dados sobre cada
doacgao e o seu doador sao detalhados.

Figura 4 — Pagina com as despesas contratadas de um fornecedor

Detalhamento

Data

30/09/2024

05/10/2024

06/09/2024

23/09/2024

28/08/2024

28/08/2024

Tipo Despesa

Producao de programas de radio,

televisdo ou video

Produgao de programas de radio,

televisdo ou video

Produgao de programas de radio,

televisdo ou video

Producao de programas de radio,

televisdo ou video

Produgio de programas de radio,

televisdo ou video

Produgao de programas de radio,

televisdo ou video

Descrigdo

PRODUCAQ DE FILMES PARA PUBLICIDADE
ELEITORAL

PRODUCAOQ DE FILMES PARA PUBLICIDADE,

TV E RADIO

PRODUCAO DE FILMES PARA PUBLICIDADE,

TV E RADIO

PRODUCAQ DE PROGRAMAS PARA TV E
RADIO

PRODUGAOQ DE FILMES PARA PUBLICIDADE,

TV E RADIO

PRODUGAOQ DE FILMES PARA PUBLICIDADE,

TV E RADIO

Valor / Espécie
R$ 120.000,00

Financeiro

R$ 490.000,00
Financeiro

R$ 500.000,00
Financeiro

R$ 105.000,00
Financeiro

R$ 36.000,00
Financeiro

R$ 964.000,00
Financeiro

N° Doador
Documento Origindrio

373

374

506615

369

365

365

Fonte: Captura de tela retirada de (TRIBUNAL SUPERIOR ELEITORAL, 2024).

2 https://divulgacandcontas.tse.jus.br/divulga/#/candidato/SUL/SC/2045202024
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Notas fiscais declaradas pelo candidato também estdo disponiveis em uma
secao da pagina do candidato. A Figura 5 mostra como elas sao exibidas. Porém, vale
ressaltar que ndo temos necessariamente uma nota fiscal ligada a cada despesa, logo,
o candidato pode ter uma despesa registrada sem uma nota fiscal.

Figura 5 — Pagina com informacgdes das notas fiscais informadas pelo candidato

Natureza Data N° Unidade
Contratante CNPJ Emitente Nome Emitente  Op. Modelo Emissdo N° NF Série  Valor UE Arrecadadora Ue Chave
ORBENK PREFEITURA

79.283.065/00071- ADMINISTRACAO MUNICIPAL

m / SERV 00 10/10/2024 220811 1 R$22.14228 SC JOINVILLE 66D596E8-9C0C-DADE-21EA-06EB331
a1 E SERVICOS DE

LTDA. JOINVILLE

51.207.912/00071- POSTO ILHA DA

m 70 MAGIA LTDA VEND 55 05/10/2024 35 010 RS 144,47 BR RFB_TSE BRASIL 42241051207912000170550100000(
51.207.912/00071- POSTO ILHA DA

m 70 MAGIA LTDA VEND 55 05/10/2024 39 010 R$ 143,41 BR RFB_TSE BRASIL 42241051207912000170550100000(
51.207.912/0001- POSTO ILHA DA

m 70 MAGIA LTDA VEND 55 05/10/2024 1 011 R$ 141,46 BR RFB_TSE BRASIL 42241051207912000170550110000(
51.207.912/0001- POSTOQ ILHA DA

m 70 MAGIA LTDA VEND 55 05/10/2024 32 010 RS 301,91 BR RFB_TSE BRASIL 42241051207912000170550100000(
51.207.912/0001- POSTOQ ILHA DA

m 70 MAGIA LTDA VEND 55 05/10/2024 37 010 R$ 149,09 BR RFB_TSE BRASIL 42241051207912000170550100000(
51.207.912/0001- POSTOQ ILHA DA

m 70 MAGIA LTDA VEND 55 05/10/2024 42 010 R$ 152,61 BR RFB_TSE BRASIL 42241051207912000170550100000(
51.207.912/0001- POSTO ILHA DA

[ Tiuier [ /0001 POSTO ILHA VEND 55 05/10/2024 34 010 R§121,70 BR RFB_TSE BRASIL  42241051207912000170550100000(

Fonte: Captura de tela retirada de (TRIBUNAL SUPERIOR ELEITORAL, 2024).

Além disso, também disponibiliza informagdes cadastrais completas dos candi-
datos, como nome, numero de urna, partido, bens declarados e situagdo da candida-
tura. A Figura 6 ilustra como esses dados sao informados na pagina da fonte.

Figura 6 — Pagina com informagdes de candidatura

Titular Ultima Atualizagao: 06/10/2024 19:31

Nome Completo: TOPAZIO SILVEIRA NETO

Data de Nascimento: 16/04/1962 Género: Masculino
Cor / Raga: Branca Etnia Indigena: Né&o Informado
Quilombola: Nao Estado Civil: Casado(a)

o = Grau de Instrugdo: Superior Completo Ocupacao: Administrador

ELEITO Nacionalidade / Naturalidade: Brasileira Nata / SC-Florianopolis
Candidato a reeleigao: Sim
Coligagao: PRA FRENTE MINHA GENTE
Prefeito - Floriandpaolis/ SC - P
Partido Social Democratico - PSD Composicac da Coligagdo: REPUBLICANOS / MDB / PODE / PL / NOVO / PSD

56.453.378/0001-03 Limite Legal de Gastos 1° Turno: [UERREITRE=R)

55 Limite Legal de Gastos 2° Turno: [UEFEEVELIR Y]

Consta da urna ® & Vices / Suplentes v
Situagdo Candidato

Deferido @ & Eleigoes .
Situagdo Candidatura

TOPAZIO

¥ Bens do Candidato v

Deferido @

Situagéo Partido/Federagéo/Coligagdo

& Propostas v

Fonte: Captura de tela retirada de (TRIBUNAL SUPERIOR ELEITORAL, 2024).

Como a fonte nao oferece nenhum mecanismo de download dos dados de cada
candidato, esses dados foram extraidos a partir de um scraper, desenvolvido pelo autor.
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O script automatiza a navegacgao por todos os municipios de SC, percorre cada tipo
de cargo, consulta o perfil individual e coleta os dados de cada candidato, gerando
uma lista de objetos JSON que contém os dados de cada candidato. A estrutura desse
scraper dos dados coletados por ele sera detalhada adiante.

Vale ressaltar que as informagdes sobre doadores, fornecedores e despesas
estao disponiveis apenas para a eleigdo de 2024. O mais perto que a fonte das eleigdes
de 2022 chega nessa parte financeira é com a disponibilizacdo das notas fiscais, que
também estao presentes na fonte de 2024.

3.2 SCRAPPING DOS DADOS DAS ELEICOES DE 2024

A técnica de web scraping® consiste em extrair automaticamente dados estrutu-
rados de sites e aplicacdes web. Trata-se de um recurso essencial quando informacdes
relevantes para analises nao estao diretamente disponiveis para download ou estédo
apresentadas apenas em formatos ndo estruturados, dificultando sua utilizacéo direta
em andlises automatizadas.

No contexto deste trabalho, o scraping foi empregado para coletar dados elei-
torais das eleicdes municipais de 2024, disponiveis publicamente no sistema Divulga-
CandContas do Tribunal Superior Eleitoral (TSE)4. Embora o TSE forneca diversas
informagdes detalhadas sobre os candidatos, suas despesas, bens declarados, doa-
cOes recebidas e notas fiscais emitidas durante a campanha eleitoral, esses dados néao
estdo prontamente disponiveis para download em formatos estruturados, como CSV
ou JSON.

Diante dessa limitacao, tornou-se imprescindivel a construcdo de um scraper
personalizado utilizando Python e o framework Scrapy, que possibilitam a extragéo
organizada e robusta dessas informacdes. O script automatiza a coleta de dados
dos candidatos as eleicdes municipais de 2024 em Santa Catarina, o qual comeca
consultando uma lista completa dos municipios do estado e depois percorre cada
cargo politico disputado (prefeitos, vice-prefeitos e vereadores). O codigo fonte do
scraper esta disponivel no apéndice A.

Para cada cargo em cada municipio, obtém uma lista dos candidatos inscritos
e realiza consultas adicionais para coletar detalhes individuais, como nome, género,
data de nascimento, partido e situacdo atual da candidatura. Em seguida, busca in-
formacoes financeiras detalhadas, incluindo bens declarados, despesas contratadas,
doacbes recebidas, despesas com fornecedores e notas fiscais eletronicas.

Os dados de cada candidato sdo organizados em objetos JSON padronizados,
que estruturam os dados pessoais do candidato, da sua candidatura naquela eleicao
e por ultimo as informagdes financeiras declaradas pelo candidato. O scraper retorna

https://www.geeksforgeeks.org/blogs/what-is-web-scraping-and-how-to-use-it/
4 https://divulgacandcontas.tse.jus.br/divulga/#/candidato/SUL/SC/2045202024
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uma lista desses objetos que representam os candidatos, assim como outros detalhes
da sua execucgdo. A Figura 7 mostra a estrutura do JSON retornado pelo scraper.
A seguir, os campos do objeto JSON referente a um candidato sdo detalhados e
exemplificados.

Figura 7 — Estrutura geral do JSON retornado pelo scraper

v{
"data_geracao":
"total_candidatos"
v "candidates": [
v{
» "candidato": { 4 items
» "candidatura": { 6 i
v "financeiro": {
» "bens": [ 5 items
"resumoDespesas": { 4 items },
"doadores”: [ 34 item

>
>
» "fornecedores":
>

Candidato e Candidatura

Os primeiros dados coletados pelo scraper para cada candidato sdo as suas
informacdes pessoais e sobre a sua candidatura (partido, cargo, numero da urna, etc).
O trecho de co6digo abaixo (Listing 3.2.1) mostra um exemplo de como esses dados
séo estruturados no JSON de saida.

{
"candidato": {
"nome": "TOPAZIO SILVEIRA NETO",
"sexo": "MASC.",
"dataNasc": "1962-04-16",
"tituloEleitor": "005053790906"
})
"candidatura": {
"numUrna": 55,
"cidade": "FLORIANOPOLIS",
"estado": "SC",
"cargo": "Prefeito",
"situacaoAtual": "Eleito",
"partido": {
"numero": 55,
"sigla": "PSD",
"nome": "Partido Social Democratico"
}
}
}

Listing 3.2.1 — Exemplo de dados sobre o candidato e sua candidatura no objeto JSON
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Bens

Também foram coletados dados sobre os bens declarados do candidato. Cada
objeto de candidato possui uma lista com os bens, como mostrado no quadro abaixo
(Listing 3.2.2)

{
"financeiro": {
"bens": [

{
"ordem": 2,
"descricao": "VIA BC",
"descricaoTipoBem": null,
"valor": 1440000.0,
"dataUltimaAtualizacao": "2024-08-08"

}’

{
"ordem": 4,
"descricao": "POUPANGA",
"descricaoTipoBem": null,
"valor": 536.35,
"dataUltimaAtualizacao": "2024-08-08"

}’

{
"ordem": 5,
"descricao": ”APLICAQKO",
"descricaoTipoBem": null,
"valor": 967.11,
"dataUltimaAtualizacao": "2024-08-08"

b

b
}
}

Listing 3.2.2 — Exemplo de um trecho inicial da lista de bens de um candidato no objeto
JSON

Doadores

Um aspecto particularmente relevante dessa fonte é a disponibilizagdo dos
CPFs ou CNPJs dos doadores pessoas fisicas, 0 que permite a identificagdo pre-
cisa dos individuos envolvidos no financiamento das campanhas. Essa informacao
possibilita 0 cruzamento direto com outras bases publicas e privadas, ampliando a ca-
pacidade de andlise sobre vinculos econbémicos e relacdes suspeitas entre doadores
e candidatos.

No quadro abaixo (Listing 3.2.3) vemos uma parte de uma lista de doadores
extraida pelo scraper, que coleta também o nome do doador e o seu CPF ou CNPJ.
Cada doador possui uma lista de objetos que representam uma doacao feita por ele,
que detalham o valor, data e outras informagdes sobre essa doacéo.
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"financeiro": {

"doadores": [
{

"cpfCnpj": "13629827000100",

"nome": "Diregdo Nacional - Partido Social Democratico",

"doacoes": [

{

"nr_recibo_eleitoral": "000551181051SCO00024E",
"nr_documento": "13629827000100",
"data": "26/08/2024",
"ds_receita": null,
"valor": 3000000,
"especie_recurso": "Transferéncia eletrdnica"

1
})
{
"cpfCnpj": "08517423000195",
"nome": "Diregdo Nacional - Partido Liberal",
"doacoes": [
{
"nr_recibo_eleitoral": "000551181051SCO00028E",
"nr_documento": "082024",
"data": "31/08/2024",
"ds_receita": null,
"valor": 1850000,
"especie_recurso": "Transferéncia eletrdnica"
}
]

B

}
i
-]
¥

}

Listing 3.2.3 — Exemplo de um trecho inicial da lista de doadores de um candidato no
objeto JSON

Fornecedores e Despesas

Também relacionado com o lado financeiro, essa fonte disponibiliza informacdes
sobre os fornecedores contratados pelo candidato e as despesas pagas a eles. O
scraper coleta esse dados e forma uma lista com todos os fornecedores, que sao
identificados pelo nome e CPF ou CNPJ. Cada fornecedor também possui uma lista
de objetos que representam despesas, 0s quais descrevem o valor, data e outros
detalhes dessas despesas. O quadro abaixo (Listing 3.2.4) mostra exemplos de alguns
fornecedores e suas despesas que foram coletados pelo scraper.
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"financeiro": {

"fornecedores": [
{
"cpfCnpj": "14899615000106",
"nome": "PARTIDO SOCIAL DEMOCRATICO - FLORIANOPOLIS- SC- MUNICIPAL",
"despesas_pagas": [

"valor": 45.29,

"data": "30/10/2024",

"tipo": "Doagdes financeiras a outros candidatos/partidos",
"descricao": null,

"especie_documento_emitido": null

]

},

{
"cpfCnpj": "51207912000170",
"nome": "POSTO ILHA DA MAGIA LTDA",
"despesas_pagas": [

"valor": 144.11,
"data": "27/09/2024",
"tipo": "Combustiveis e lubrificantes",
"descricao": "COMBUSTIVEL PLACA RYXOH66",
"especie_documento_emitido": "Nota Fiscal"
Ei]
]
}’

]B
-]
}
}

Listing 3.2.4 — Exemplo de um trecho inicial da lista de fornecedores de um candidato
no objeto JSON

O scraper também coleta informagdes resumidas com relagdo as despesas
totais do candidato, como mostrado no quadro abaixo.

{
-]

"financeiro": {

"resumoDespesas": {
"limiteDeGastos": 159850.76,
"totalDespesasContratadas": 156785.0,
"totalDespesasPagas": 156785.0,
"doacoesParaQutrosCandidatosOuPartidos": 0.0

]

Listing 3.2.5 — Exemplo do resumo das despesas de um candidato no objeto JSON
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Notas Fiscais

A fonte também informa as notas fiscais declaradas pelo candidato durante sua
campanha. S8o disponibilizadas diversas informagdes sobre as notas fiscais, como o
CNPJ de quem emitiu a nota, o valor e data de emissao, a unidade eleitoral, a unidade
arrecadadora, etc. A Figura 3.2.6 ilustra melhor todas essas informagdes e como estao
estruturadas no objeto JSON.

Vale ressaltar que ndo temos as notas fiscais referentes a todas as despesas
na maioria dos casos, e também nao temos uma relacao direta da despesa com a sua
nota fiscal na fonte. Logo, podemos ter despesas sem nota fiscal e vice-versa.

{
"financeiro": {
"notasFiscais": [

{
"cnpjEmitente": "51207912000170",
"dataEmissao": 1728097200000,
"valor": 85.84,
"ue": "BR",
"unidadeArrecadadora": "RFB_TSE",
"numeroNota": "38",
"serie": "010",
"chaveAcesso": "42241051207912000170550100000000381000041015",
"urlAcesso": "https://www.nfe.fazenda.gov.br/portal/principal.aspx"

}’

{
"cnpjEmitente": "51207912000170",
"dataEmissao": 1728097200000,
"valor": 143.41,
|Iue|l R IIBRH,
"unidadeArrecadadora": "RFB_TSE",
"numeroNota": "39",
"serie": "010",
"chaveAcesso": "42241051207912000170550100000000391000041020",
"urlAcesso": "https://www.nfe.fazenda.gov.br/portal/principal.aspx"

}’

=
}
}

Listing 3.2.6 — Exemplo de um trecho inicial da lista de notas fiscais de um candidato
no objeto JSON

3.3 ESQUEMA DO BANCO DE DADOS DESTINO

A estrutura do banco de dados € uma parte essencial no desenvolvimento de
qualquer sistema que lide com grandes volumes de informacdes estruturadas. No
contexto deste trabalho, optou-se pela utilizacdo de um banco de dados relacional
devido a sua adequacéao as necessidades especificas de armazenar e gerenciar dados
eleitorais, incluindo informagdes pessoais dos candidatos, suas atividades financeiras
e partidarias. Essa escolha foi feita principalmente porque os dados coletados das
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fontes, como arquivos CSV fornecidos pelo Tribunal Superior Eleitoral (TSE), ja se
encontram estruturados em formatos tabulares, o que torna o modelo relacional a
opcao mais natural e eficiente. Outro motivo para essa escolha foi exemplificar um
caso real em que dados originalmente nao estruturados, especificamente o JSON
obtido por web scraping das eleicoes de 2024, sao transformados e armazenados em
um banco relacional, indo ao encontro de um dos objetivos deste trabalho.

O esquema relacional apresentado na Figura 8 foi projetado para garantir com-
patibilidade entre as duas fontes de dados utilizadas no projeto. Campos e tabelas
foram cuidadosamente elaborados de forma a refletir fielmente os dados presentes
tanto nos arquivos CSV do TSE quanto nas informacgdes obtidas pelo scraper, especi-
almente nas situagdes em que ambas as fontes fornecem os mesmos tipos de dados.
Para garantir maior clareza e praticidade no desenvolvimento e manutengéao do sis-
tema, os campos das tabelas passaram por uma normalizacdo, removendo caracteres
especiais e padronizando a capitalizagdo. Essa normalizacédo contribui diretamente
para a organizacao e legibilidade do cddigo, facilitando as operagdes de leitura, escrita
e manutencgao no contexto do sistema.

A tabela principal deste esquema € a Candidatura, que conecta diversas entida-
des relevantes ao contexto eleitoral, como candidatos, partidos, eleicoes e atividades
financeiras. Esta tabela centraliza informacdes fundamentais sobre cada candidatura
e esta diretamente relacionada a entidades como Candidato, Partido e Eleicao.
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Figura 8 — Esquema do banco de dados

nome ano
cpf nivel numero
data_nasc sigla
Sexo nome
titulo_eleitor (1) | Eleicao

Partido

Candidat (1.n)

(1,n)

cargo —@ eleicao_nivel
num_urna —@ serie
situacao_atual —@ numero_nota
cidade chave_acesso
descricao partido_numero nm_ue_ua
valor |—O estado valor
data_atualizacao url_acesso

ordem Candidatura data_emissao
descricao_tipo cpf_cnpj_emitente
nm_unidade_arrec

Bem / Nota_Fiscal

inscricao_eleitoral

declaracao
1,1
registro_fiscal
descricao (1n)
valor
data (1,1 1,1
especie_documento_emitido
’—Otipﬂ recehimento
valor
esumo_campanha data
(0,n) nr_documento
Despesa gasto_campanha especie_recurso
|—© nr_recibo_eleitoral
total_despesas_pagas (0.n)

fornecimento doacoes_outros_candidatos . Doacao
limite_gastos cp_cnpi
cpf_cnpj |—© total_despesas_contratadas |—O nome (1,n)
’—O nome

Fornecedor Resumo_Despesas

Doador

(1,1 realizacao

1,1

(1,m

Fonte: O autor.
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4 PROCESSOS DE ETL

Este capitulo detalha a implementacao pratica dos processos de Extracao, Trans-
formacao e Carga (ETL) utilizando as ferramentas Apache Airflow e Dagster. O obje-
tivo € demonstrar como cada orquestrador foi aplicado para processar os dados das
eleicoes de 2022 (a partir de arquivos CSV) e 2024 (a partir de um arquivo JSON),
carregando-os em um banco de dados relacional unificado.

Ambas as implementag¢des seguem a mesma légica conceitual de ETL, mas
o fazem por meio de paradigmas de desenvolvimento e funcionalidades distintas. As
secOes a seguir descrevem a arquitetura geral do processo de ETL e também como os
conceitos especificos de cada ferramenta foram utilizados para estruturar os pipelines
e gerenciar dependéncias durante o desenvolvimento com cada ferramenta. Ao final,
uma analise comparativa destaca as principais diferengas, vantagens e desvantagens
observadas durante o desenvolvimento.

4.1 ARQUITETURA COMUM DO PIPELINE DE ETL

Antes de detalhar as implementagdes especificas em Airflow e Dagster, é funda-
mental apresentar a arquitetura de referéncia que orientou ambos os desenvolvimentos.
Esta especificagdo comum estabelece um critério uniforme de avaliagdo, garantindo
que a comparacgao entre as ferramentas se concentre em suas capacidades de orques-
tracdo, e ndo em diferencas na manipulacdo dos dados. A arquitetura foi concebida
seguindo trés etapas principais: as fontes, as regras de transformacao e o modelo de
destino, ilustrados na Figura 10.

4.1.1 Extracao dos Dados

O ponto de partida do pipeline consiste na extracao de dados de duas fontes
heterogéneas referentes aos pleitos de 2022 e 2024: em 2022, as informagodes estéo
disponibilizadas em multiplos arquivos no formato CSV, ja em 2024, os dados sao
obtidos por web scraping e consolidados em um unico arquivo no formato JSON.

No escopo deste trabalho, esses arquivos foram incluidos como recursos locais
no diretério do projeto. Essa abordagem simplifica a camada de extracao, permitindo
que o pipeline acesse os dados diretamente do sistema de arquivos e mantendo o foco
da analise nas capacidades de orquestragéo e transformacéo das ferramentas. Além
disso, por conta do carater imutavel dos dados, por se tratarem de eleicées passadas,
viabiliza uma estratégia de extragdo Unica e completa. Isso elimina a complexidade
associada a pipelines que necessitam de sincronizagao ou atualizag&o incremental
com a fonte.



Capitulo 4. Processos de ETL 41

Figura 9 — Diagrama da Arquitetura de ETL
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Fonte: O autor.

4.1.2 Regras de Transformacao de Dados

Uma vez extraidos, os dados brutos sédo submetidos a um processo de transfor-
macao padronizado, que constitui o nucleo da I6gica de processamento. Esta etapa,
idéntica em ambas as implementag¢des para garantir uma comparagao justa, aborda
primeiramente a qualidade e a consisténcia dos dados. Operacdes de limpeza e pa-
dronizagao sao aplicadas para converter tipos de dados brutos, como strings, em
formatos adequados (datas e valores numeéricos), normalizar conteudo textual através
de capitalizacao e remocao de espacos, e tratar valores nulos ou invalidos.

Apoés a garantia da qualidade dos dados individuais, a transformagéao foca na
reestruturacdo e no mapeamento para o modelo de destino. Nesta fase, a estrutura
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heterogénea das fontes € desmembrada em um formato tabular e relacional. Isso
resulta na criagdo de multiplos conjuntos de dados, cada um projetado para popular
uma tabela especifica do banco de dados, como Candidato, Despesa € Doacao.

4.1.3 Carga dos Dados

A etapa final do fluxo € carregar os dados transformados em um repositorio
unificado. O alvo de ambos os fluxos de trabalho é o esquema relacional apresentado
na Figura 8. Para garantir a robustez do processo, a carga é realizada com uma
estratégia de upsert (inserir ou atualizar). Esta abordagem garante a idempoténcia do
pipeline, o que significa que reexecugdes ndo causardo duplicatas de dados ou falhas
por violagao de chaves primarias, tornando o processo confiavel e resiliente.

4.1.4 Arquitetura de Execucao em Containers

Para garantir a consisténcia e a portabilidade das implementacdes, ambas as
aplicacOes foram executadas em ambientes totalmente containerizados com o uso de
Docker. Essa abordagem isola as dependéncias e a configuracdo de cada ferramenta,
eliminando variagdes de ambiente e simplificando a instalagédo. A arquitetura de execu-
cao, embora especifica para cada ferramenta, compartilha componentes e estratégias
em comum.

Tanto no Airflow quanto no Dagster, a arquitetura € composta por multiplos
containers que se comunicam em uma rede Docker interna. Cada ferramenta utiliza
um container para sua interface de usuario (webserver) e um ou mais para 0s com-
ponentes de orquestracao (como o scheduler e worker no Airflow, e 0 daemon no
Dagster).

Um ponto central da arquitetura comum é a separacédo dos bancos de dados.
Ambos os setups utilizam dois bancos de dados PostgreSQL distintos, cada um em
seu préprio container:

1. Banco de Dados de Metadados: Um banco de dados dedicado para a

ferramenta de orquestragdo armazenar seu estado interno, como o histérico
de execucgoes, o status das tarefas e as configuracoes.

2. Banco de Dados da Aplicacao: Um segundo banco de dados, nomeado
candidatos_sc, que serve como o destino final para os dados processados
pelos pipelines de ETL.

Essa separacao garante que o armazenamento de metadados da ferramenta de
orquestracao seja desacoplado dos dados da aplicacéao, sendo uma boa pratica de ar-
quitetura. Além disso, ambos 0s ambientes montam os diretérios de codigo-fonte como
volumes, permitindo o desenvolvimento iterativo sem a necessidade de reconstruir as
imagens dos containers a cada alteracao.
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4.2 AIRFLOW

A implementagdo com o Apache Airflow foi estruturada em torno do seu conceito
central: o Grafo Aciclico Direcionado (DAG). Para atender as particularidades de cada
fonte de dados, foram desenvolvidos dois DAGs distintos: um para o processamento
dos multiplos arquivos CSV das eleicoes de 2022 e outro para o arquivo JSON Unico
das eleicoes de 2024. Essa abordagem, comum em projetos com Airflow, permite
isolar as légicas de extracdo e transformagao, que variam entre as fontes, mantendo a
modularidade.

Figura 10 — DAG para o ETL dos dados de 2022

exiract_csv_data

fransform_data

oad_eleicoes

joad_partidos oad_candidaios

oad_candidaturas

oad_notas_fiscais oad_bens

validate_data_quality

Fonte: Captura de tela da DAG na interface do Airflow.

Para a implementagéo das DAGs, foi utilizada a TaskFlow API do Airflow. Essa
abordagem, detalhada na Secao 2.2, permite a criacao de pipelines de forma mais
intuitiva e declarativa, tratando tarefas como fungdes Python e gerenciando dependén-
cias por meio da passagem de seus resultados, o que simplifica o cédigo e melhora
sua legibilidade.
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A arquitetura comum a ambos os fluxos inicia com uma Unica tarefa de extragao,
seguida por uma tarefa central de transformacéo. A partir dai, o design adota um
padrdao de fan-out, onde os dados processados sdo desmembrados e carregados
em paralelo para as diversas tabelas do banco de dados. Finalmente, as trilhas de
execugao convergem para uma unica tarefa de validagdo, que assegura a integridade
e a qualidade dos dados persistidos.

A distincao crucial entre os dois pipelines reside na logica contida na tarefa
de transformacédo. No DAG de 2022 (Figura 10), esta etapa enfrenta o desafio de
integrar fontes de dados com mecanismos de relacionamento inconsistentes. Enquanto
a relacao entre os arquivos de candidatos e seus bens pode ser estabelecida de forma
direta através de um identificador sequencial Unico, a correlagdo com as notas fiscais €
mais complexa, onde o Unico campo comum é o numero de urna do candidato, exigindo
uma légica de mapeamento mais elaborada para garantir a correlacéo correta.

Figura 11 — DAG para o ETL dos dados de 2024

EXIrect_|son_osia

transtorm_data

load_salalcoes

lnad_partidos load_candidabos

load_candidaturas

load_resumos_daspesas load_bens Inad_jomecedores load_doadores load_notas_fiscals

load_despasas load_doacoes

validata_dats quality

Fonte: Captura de tela da DAG na interface do Airflow.

Em contraste, a tarefa de transformacao do DAG de 2024 (Figura 11) é logi-
camente mais simples. A fonte de dados, um Unico arquivo JSON, ja possui uma
estrutura aninhada que agrupa todas as informagdes de um candidato. Portanto, a
principal responsabilidade da transformagéo n&o € a correlagdo, mas o "desaninha-
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mento"da estrutura hierarquica do JSON, extraindo e formatando os dados para cada
uma das tabelas de destino.

Outra diferenca é visualmente evidente nos grafos. O DAG de 2024 exibe um
fan-out muito mais amplo na fase de carga, ja que possui uma diversidade de dados
maior, como os doadores, fornecedores e despesas. Assim, enquanto a complexidade
do pipeline de 2022 esta concentrada na logica da transformagao, a complexidade do
pipeline de 2024 se manifesta na amplitude da carga de dados e no gerenciamento cor-
reto das dependéncias entre as tasks dessa ultima etapa, garantindo que as insercoes
no banco sejam feitas na ordem correta.

Para executar essa etapa de carga de forma robusta e segura, a comunicagao
com o banco de dados foi inteiramente gerenciada pelo PostgresHook, um componente
nativo do Airflow que abstrai e centraliza a conexdo com o PostgreSQL. Seu uso foi
encapsulado em fungdes auxiliares e utiliza o sistema de conexdes centralizado do
Airflow, eliminando a necessidade de armazenar credenciais sensiveis diretamente no
cédigo da DAG.

4.3 DAGSTER

A implementacdo com Dagster adota uma abordagem fundamentalmente dife-
rente daquela do Airflow, centrada no conceito de assets (ativos de dados). Em vez de
definir um grafo de tarefas, o pipeline € modelado como um grafo de ativos, onde cada
ativo representa um objeto de dados persistente, como um arquivo bruto, um conjunto
de dados transformado ou uma tabela no banco de dados. Essa filosofia foca no "o
qué"(os dados) em vez do "como"(as tarefas), proporcionando uma visdo mais clara
da linhagem e do estado dos dados.

Cada ativo € uma funcao Python decorada com @asset, que produz um artefato
de dados. As dependéncias entre os ativos sao definidas pelo Dagster com base nos
argumentos das fungdes, que se definidos com 0 mesmo nome, sdo automaticamente
inferidos como dependéncias.

A l6gica de extragao e transformacao, por sua vez, foi implementada em ativos
distintos para cada fonte, ja que cada fonte tem tipos de arquivo e necessidades de
transformacéo diferentes. Como o grafo de ativos é unico em uma instancia do Dagster,
foram criados grupos de ativos para cada etapa do processo, trazendo uma visao
mais modular e clara da linhagem de dados. A Figura 12 mostra o grafo de ativos na
interface do Dagster, destacando os grupos de ativos para cada etapa do processo.
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Figura 12 — Grafo de ativos global na interface do Dagster
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Fonte: Captura de tela da interface do Dagster.

Uma das principais diferencas da utilizacdo do Dagster é a capacidade de
gerenciar os dados de 2022 e 2024 de forma unificada e parametrizada através do
uso de Partitions (particbes). Em vez de criar dois fluxos de trabalho distintos como
no Airflow, foi definida uma Unica particao estatica com as chaves "2022"e "2024". Os
ativos de carga sao particionados, permitindo que a mesma légica de carregamento
seja executada seletivamente para cada ano. A Figura 13 ilustra como a interface do
Dagster permite selecionar a particao desejada para executar um asset, simplificando
a operacgao e a manutencao dos pipelines.

Figura 13 — Selecao de particao para execucao de um asset na interface do Dagster

€ Launch runs to materialize candidatos_table

» A Warnings 1 warning
~ Partition selection 2 partitions
o default
Select partitions to materialize.
2.2 X 2.4 X ~ All
Filter partitions
0 tags

Select all (2)
® 2022
® 2024

Cancel Launch backfill

Fonte: Captura de tela da interface do Dagster.
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A Figura 14 mostra o grupo de ativos de carga na interface do Dagster, desta-
cando a utilizagao de parti¢cdes para a criagcdo de uma unica légica de carregamento
para as duas fontes de dados.

Figura 14 — Grupo de ativos de load na interface do Dagster
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Fonte: Captura de tela da interface do Dagster.
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A interacdo com o banco de dados foi gerenciada através de um Resource, um
conceito do Dagster para lidar com sistemas externos. O CandidatosPostgresResource
encapsula a légica de conexao e execucao de queries, sendo disponibilizado aos ati-
vos através de injecao de dependéncia, o que promove o desacoplamento e facilita os
testes.

Para automatizar ainda mais o pipeline, foi utilizada a politica de AutoMaterializePolicy.
Esta politica instrui o Dagster a materializar automaticamente um ativo assim que todas
as suas dependéncias upstream forem atualizadas com sucesso. Isso elimina a ne-
cessidade de agendamentos explicitos ou execugdes manuais para a maioria do fluxo
de trabalho, tornando o pipeline reativo e garantindo que os dados estejam sempre
atualizados em cascata a partir de uma nova extracao.

Por ultimo, com o intuito de proporcionar uma execu¢cao mais modular e con-
trolada dos ativos, foram definidos multiplos Jobs. No Dagster, um Job seleciona
um subconjunto especifico de ativos do grafo global, servindo a um propdsito ana-
logo ao de uma DAG no Airflow: definir um fluxo de trabalho concreto e executavel.
Essa capacidade foi utilizada para criar diferentes escopos de execugdo, como um
etl_complete_job para o pipeline completo, e jobs mais granulares como extract_job
e load_job. Essa flexibilidade agilizou o desenvolvimento e os testes, ao permitir a
execucao isolada apenas dos ativos relevantes para uma determinada alteragdo. A
Figura 15 mostra os jobs configurados na interface do Dagster.

Figura 15 — Jobs na interface do Dagster
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Fonte: Captura de tela da interface do Dagster.
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5 ANALISE COMPARATIVA

A implementagao dos pipelines de ETL com Airflow e Dagster, embora seguindo
a mesma arquitetura conceitual, revelou diferencas significativas nas praticas de de-
senvolvimento, orquestragdo e manutengdo. Esta se¢do apresenta uma analise com-
parativa detalhada, focada na experiéncia pratica obtida durante o desenvolvimento
dos fluxos de dados para as elei¢oes de 2022 e 2024. O objetivo é destacar os pontos
fortes e as limitagdes de cada ferramenta no contexto deste projeto, oferecendo uma
visdo clara sobre em que cenarios cada uma se sobressai.

5.1 EXPERIENCIA DE DESENVOLVIMENTO

A experiéncia de desenvolvimento € um fator crucial na escolha de uma ferra-
menta de orquestracao, pois impacta diretamente a produtividade da equipe, a manute-
nibilidade do cddigo e a velocidade de iteracdo. A seguir, sdo analisados os principais
aspectos que influenciaram essa experiéncia no presente trabalho.

5.1.1 Complexidade Conceitual

Uma analise quantitativa da documentagao oficial expde diferencas notaveis na
carga conceitual inicial de cada ferramenta. No Airflow, um desenvolvedor é introduzido
a um nucleo de aproximadamente oito conceitos principais, que incluem desde os
blocos de construcao basicos como DAGs, Operators e Tasks (APACHE SOFTWARE
FOUNDATION, 2025a), até abstracdes mais recentes como a TaskFlow APl (APACHE
SOFTWARE FOUNDATION, 2025b). Em contrapartida, a documentacéo do Dagster
detalha um conjunto de dezesseis abstracdes centrais, como Assets, Jobs e Resources
(DAGSTER.. ., 2025). Essa disparidade sugere, inicialmente, uma barreira de entrada
conceitual maior no Dagster.

No entanto, para avaliar a complexidade real de implementagéo, podemos utili-
zar o Workflow Reference Model (WfRM) (HOLLINGSWORTH, 1995) como uma base
teorica. Este modelo estabelece uma arquitetura e terminologia padrao para sistemas
de workflow, permitindo-nos mapear e comparar as abstracées de cada ferramenta
de forma neutra. Ao nos concentrarmos nos conceitos estritamente necessarios para
construir os pipelines de ETL propostos neste trabalho, a andlise se torna mais refi-
nada. A Tabela 2 apresenta um comparativo dos conceitos aplicados, enriquecido com
seu mapeamento correspondente no WfRM.
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Tabela 2 — Comparativo dos conceitos aplicados e seu mapeamento no WfRM

Conceito WfRM Descricao Airflow | Dagster

Process Activity Unidade de trabalho | Task Asset

Process Definition Definicao do workflow | DAG Grafo de Ativos
Invoked Application I/F | Conexao externa Hook Resource

Como a tabela evidencia, no contexto especifico deste projeto, ambos os fra-
meworks exigiram a compreensdo de um numero similar de abstragdes centrais. Isso
demonstra que a complexidade real da implementag&o nao residiu na quantidade de
conceitos, mas sim na natureza paradigmatica e na sofisticacao de suas implementa-
cbes em relagdo ao modelo de referéncia.

A primeira e mais fundamental divergéncia de paradigma reside na definicao
da légica, correspondente ao conceito de Process Activity do WfRM. O Airflow adere
fielmente a este modelo, onde uma Task representa uma unidade discreta de trabalho.
O Dagster, por sua vez, estende este conceito, onde um Asset representa nao apenas a
atividade, mas também o artefato de dados que ela produz. Essa abordagem centrada
em dados, embora mais distante do modelo original focado em processos, oferece
uma semantica mais rica para a engenharia de dados moderna, onde a linhagem e o
estado dos dados s&o cruciais para a observabilidade e a manutencéo.

Essa diferenca se estende a forma como cada ferramenta implementa a Invoked
Application Interface do WfRM para se conectar a sistemas externos. A implementacao
do Airflow com Hooks e Connections é mais procedural e imperativa. Em contraste,
a abordagem do Dagster com Resources e injecdo de dependéncia representa uma
implementagdo mais madura e desacoplada, alinhada com principios modernos de
engenharia de software que vao além do escopo original do WfRM.

Outro ponto é a necessidade de executar o mesmo pipeline para dados de
2022 e 2024 expbs uma lacuna no modelo classico de workflow, que ndo padroniza
a parametrizacao de execugdes. O Dagster aborda isso nativamente com Partitions,
um conceito que parametriza tanto a execugao quanto a materializacao dos dados. O
Airflow, por ndo possuir uma abstragao equivalente, exigiu uma implementacdo manual
dessa légica, resultando na duplicacao do cédigo de orquestracdo sob a forma de dois
DAGs distintos.

Em suma, a analise revela que o Dagster, apesar de introduzir mais conceitos
em sua documentacdo completa, implementa as abstracées fundamentais do WfRM
com uma camada adicional de sofisticagdo e foco em dados. Sua abordagem opi-
nativa internaliza complexidades comuns da engenharia de dados, como linhagem,
particionamento e gerenciamento de recursos, que no Airflow sdo deixadas para o
desenvolvedor resolver. Portanto, a complexidade é percebida de formas diferentes,
sendo que o Dagster € conceitualmente mais denso, mas pode simplificar a implemen-
tacdo de padrdes robustos, e ja o Airflow é conceitualmente mais simples, mas pode
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exigir maior complexidade no cddigo para alcangar o mesmo nivel de robustez.

5.1.2 Setup Inicial e Infraestrutura

Ambas as ferramentas foram configuradas em ambientes containerizados uti-
lizando Docker, porém com niveis de complexidade arquitetural distintos. O Airflow,
seguindo o arquivo docker-compose.yml oficial!, exigiu a orquestracdo de cerca de 9
servicos interdependentes para habilitar sua arquitetura distribuida. Este setup inclui
componentes de infraestrutura robustos como o postgres (banco de metadados) e
o redis (broker de mensagens), essenciais para a comunicag¢ao assincrona entre o
scheduler e os workers. Além destes, o ambiente instancia o webserver, o triggerer,
servicos de inicializacao (airflow-init) e utilitarios de linha de comando. Essa aborda-
gem garante consisténcia com ambientes de produgdo em escala, mas resulta em um
tempo de setup inicial mais longo e em um consumo de recursos locais significativa-
mente maior.

O Dagster, por outro lado, adota uma arquitetura modular que separa o plano de
controle do cédigo do usuario, resultando em um setup local mais enxuto conforme a
documentacio?. A configuracao basica utilizada envolveu trés componentes principais:
0 dagster-webserver (responsavel pela interface grafica), o dagster-daemon (processo
de longa duracédo que gerencia agendamentos, sensores e execugdes) e o contéiner
de banco de dados postgresql para persisténcia. Diferente do Airflow, o Dagster nao
exige nativamente um broker de mensagens (como o Redis) para o funcionamento
béasico local, comunicando-se diretamente com o ambiente de execugao do cédigo. Isso
tornou a experiéncia de setup mais direta, permitindo iniciar rapidamente o ambiente
de desenvolvimento, mas, em contrapartida, resulta em uma arquitetura mais restrita
que pode comprometer o desempenho quando comparada a robustez distribuida do
Airflow.

Essa diferenga no setup inicial representa um claro trade-off. O Airflow expde
o desenvolvedor a complexidade de uma arquitetura de producao desde o inicio, 0
que pode ser benéfico para o aprendizado e para evitar surpresas no deploy, mas ao
mesmo tempo impde uma barreira de entrada maior. Por outro lado, o Dagster prioriza
a velocidade de iteragao e a produtividade, oferecendo um ciclo de feedback mais
rapido durante a fase inicial do desenvolvimento, o que se mostrou uma vantagem
significativa na etapa de constru¢do dos pipelines deste trabalho.

5.1.3 Reutilizacao de Codigo e Modularidade

A modularidade e a reutilizagdo de cédigo sdo pontos onde as diferencas de
paradigma entre as ferramentas se tornaram mais evidentes. No Airflow, a abordagem

! https:/airflow.apache.org/docs/apache-airflow/stable/howto/docker-compose/index.html
2 https://docs.dagster.io/deployment/oss/deployment-options/docker
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para processar as duas fontes de dados (2022 e 2024) exigiu a criacao de duas DAG’s
distintas, uma para cada ano. Embora fung¢des auxiliares de transformacao tenham
sido compartilhadas em modulos Python, a l6gica de orquestracdo para cada fluxo
foi definida de forma independente. Isso resultou na duplicacdo de varias tarefas,
principalmente as de carregamento de dados, cujo codigo era funcionalmente idéntico
em ambos os fluxos, mas precisou ser redefinido em cada DAG. Essa caracteristica
levou a um total de 23 fungdes de tarefas para cobrir os dois cenarios. A estrutura
do Airflow, com cada DAG sendo um pipeline autocontido e independente, oferece
modularidade no nivel do fluxo de trabalho, mas pode levar a uma maior repeticdo de
codigo quando multiplos fluxos compartilham légicas de orquestracao semelhantes.

O Dagster, por outro lado, permitiu uma solugdo mais unificada através do
conceito de Partitions. Foi definida uma Unica particdo estatica com as chaves "2022"e
"2024", 0 que permitiu parametrizar os ativos de carga. A mesma fungédo de um ativo
pbdde ser utilizada para carregar os dados de ambos 0s anos, selecionando a fonte
de dados correta com base na chave da particao fornecida no contexto da execugao.
Essa abordagem eliminou a necessidade de duplicar a l6gica de orquestragdo da
carga, resultando em um c6digo mais conciso e de facil manutencao, totalizando 17
ativos para abranger o mesmo escopo. No entanto, essa abordagem resulta em um
unico grafo de linhagem de dados para toda a aplicagéo, o que pode ser considerado
menos modular do que os multiplos grafos isolados do Airflow. A forma mais proxima
de segmentar o escopo de execucao neste modelo é através da definicdo de Jobs, que
orquestram subconjuntos especificos do grafo global de ativos.

Outro diferencial do Dagster na modularidade é o conceito de Resources. A co-
nexao com o banco de dados foi encapsulada em um recurso dedicado, que centraliza
toda a l6gica de interacao com o PostgreSQL. Este recurso é entao injetado como um
argumento nos ativos que o necessitam, um padrao de injecdo de dependéncia que
desacopla a légica de negécio da infraestrutura externa. No Airflow, essa interacao
foi realizada com o PostgresHook, que, embora eficaz, € obtido de forma imperativa
dentro das tarefas, resultando em um acoplamento ligeiramente maior.

5.2 INTERFACE E MONITORAMENTO

Além da experiéncia de desenvolvimento, a interface de usuario (Ul) e as fun-
cionalidades de observabilidade sao cruciais para a operacao diaria, depuracéo e
monitoramento dos pipelines. A Ul funciona como o principal ponto de interacéo para
gerenciar e visualizar os fluxos de dados. Logo, exploraremos como 0s principios de
arquitetura de cada ferramenta se manifestam em suas interfaces, impactando direta-
mente a usabilidade e a profundidade do monitoramento oferecido.

A primeira diferenga fundamental reside no paradigma visual de cada ferramenta.
A interface do Airflow é centrada nas DAGs, onde a tela inicial apresenta uma lista de
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todos os pipelines, e o foco do usuario é direcionado para o gerenciamento de suas
execucgdes. Em contrapartida, a Ul do Dagster é projetada em torno do grafo global de
assets, oferecendo uma visdo completa e imediata da saude e do estado dos dados
da aplicacao, como ilustrado nas Figuras 12 e 14.

Essa distingdo de paradigma se torna mais evidente durante a depuracao de
falhas. No Airflow, o processo € segmentado e exige varios passos: o desenvolvedor
precisa primeiro navegar até a DAG especifica, encontrar a execugao que falhou na
visdo de grade (Grid View), clicar na tarefa para, entao, acessar seus logs em texto,
como detalhado na Figura 16. A reexecugéo segue uma légica igualmente operacional,
onde 0 usuario precisa encontrar a tarefa desejada e limpar seu estado (Clear state)
para que o scheduler a execute novamente.

Figura 16 — Exemplo de depuracao no Airflow: visualizando task com falha

A Detalls ™3 Graph [§Gantt «<>Code [EEventLog =Llogs —XCom g Task Duration
load_bens
- SUCCESS
load_fornecedores
- SUCCESS
tidos o
load despesas
load_candidaturas W success
ididatos W success
load_doadores

W success
tash load_doacoes

| load_notas_fiscais

Fonte: Captura de tela da interface do Airflow.

Em contraste, a Ul do Dagster, notavelmente mais moderna, oferece um fluxo
de trabalho mais integrado e intuitivo para a depuracgao. A partir do grafo de linhagem
global, a identificagédo de falhas € imediata. Um painel de resumo, como o da Figura 17,
expoe o estado de cada particao e permite acionar a rematerializacao diretamente.
Para uma anadlise mais profunda, a pagina de detalhes do ativo centraliza todas as
informacdes de depuragao, como pode ser visto na Figura 18. A interface exibe a
execucao que causou o erro com um link direto para os logs, ao mesmo tempo que
preserva o contexto dos metadados da ultima execucao bem-sucedida. A acao de
reprocessamento é realizada sobre o asset, simplificando drasticamente o ciclo de



Capitulo 5. Analise Comparativa 54

desenvolvimento iterativo e a recuperagao de falhas.

Figura 17 — Exemplo de depuracdo no Dagster: visualizando asset com falha
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Fonte: Captura de tela da interface do Dagster.

Figura 18 — Exemplo de depuracédo no Dagster: detalhes do asset com falha
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Source data
B raw_json_2024_data 2 de set., 22:06:05 (2 hours earlier)
B raw_csv_2022_data 2 de set., 22:06:03 (2 hours earlier)

Fonte: Captura de tela da interface do Dagster.

Quando se trata de observabilidade, ambas as ferramentas oferecem mecanis-
mos para inspecionar os resultados, mas com diferentes niveis de profundidade. No
Airflow, a observabilidade € centrada no estado operacional da tarefa. Seus principais
recursos, como logs detalhados e alertas de falha, sao projetados para validar a inte-
gridade do processo de execugao, informando se uma tarefa foi concluida com ou sem
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erros. O monitoramento, portanto, esta focado na saude do pipeline do ponto de vista
da execucao.

O Dagster, por sua vez, amplia o conceito de observabilidade ao incluir n&o
apenas o status da execucao, mas também a qualidade dos dados produzidos. Sua
principal vantagem € o suporte nativo e estruturado a metadados. Cada asset pode
registrar metadados estruturados durante sua materializagdo, como por exemplo o
namero de registros processados, estatisticas descritivas ou resultados de testes de
qualidade. Esses metadados sao exibidos de forma organizada na Ul, associados a
cada versao do ativo, como mostra a Figura 19. Isso permite que o usudrio monitore
nao apenas a ocorréncia de falhas na execug¢ao, mas também se os dados produzidos
atendem as expectativas de qualidade. Desse modo, a plataforma permite validar tanto
a integridade do processo quanto a validade semantica do resultado. Essa abordagem
consciente dos dados fornece um monitoramento muito mais rico e contextualizado do
que a simples analise de logs de texto.

Figura 19 — Visualizagdo de metadados de uma materializagéo de ativo no Dagster

Latest materialization Run Job
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Metadata
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table_name Despesa

path Jfopt/dapgster/app/storage/despesas_table/2024 [

Fonte: Captura de tela da interface do Dagster.

Logo, a experiéncia de operacdo e monitoramento em cada plataforma é bas-
tante distinta. O Airflow prové as ferramentas necessarias para um monitoramento
técnico e focado na execucgdo, exigindo do usuario uma navegagao mais segmentada
para depuracdo. Em contrapartida, o Dagster entrega uma experiéncia mais moderna
e unificada, onde a centralidade nos ativos de dados e seus metadados resulta em
um fluxo de trabalho mais intuitivo para identificar, entender e resolver problemas,
diminuindo a distancia entre a falha operacional e a analise de seu impacto nos dados.
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5.3 COMPARACAO DE DESEMPENHO

Para além da analise qualitativa sobre a experiéncia de desenvolvimento e ope-
racao, foi realizada uma analise quantitativa com o objetivo de comparar o desempenho
do Airflow e do Dagster na execugao dos pipelines de ETL propostos. Esta secao deta-
Iha a metodologia de aferigao utilizada, apresenta os resultados de tempo de execucao
e consumo de recursos, e discute como as caracteristicas arquitetbnicas de cada
ferramenta impactaram esses resultados.

Para garantir uma comparacao de desempenho justa e reprodutivel, foi estabe-
lecido um ambiente de teste padronizado. Todas as execug¢des ocorreram na mesma
configuracdo de hardware e utilizaram a arquitetura containerizada com Docker deta-
Ihada anteriormente, assegurando que quaisquer variacdes de desempenho fossem
atribuiveis unicamente as ferramentas. Adicionalmente, cada pipeline foi executado a
partir de um estado limpo, com o banco de dados da aplicagédo vazio, de modo a medir
o desempenho de uma carga completa e evitar a influéncia de dados pré-existentes
ou caches.

As métricas de tempo de execucéao foram extraidas diretamente das interfaces
de usuario de cada ferramenta, enquanto o consumo de recursos (CPU e Memodria) foi
monitorado durante os picos de processamento por meio do comando docker stats.

5.3.1 Tempo de Execucao

O principal indicador de desempenho avaliado foi o tempo total necessario para
a execucao completa de cada pipeline, desde a extracao inicial dos dados até a carga
final no banco de dados. A Tabela 3 resume os resultados obtidos.

Tabela 3 — Comparativo do tempo de execucao total dos pipelines (HH:MM:SS).

Pipeline Airflow Dagster

Eleicbes 2022 00:03:32 00:05:37
Eleigbes 2024 01:16:56 02:42:50

Os resultados obtidos revelam um cenario interessante. Primeiramente, é fun-
damental contextualizar que o salto de minutos em 2022 para horas em 2024 néo
€ uma surpresa, dado que o conjunto de dados das eleicbes de 2024 é substanci-
almente maior em volume (cerca de 6900 registros para 2022 e aproximadamente
360000 em 2024) e variedade, incluindo entidades como doadores, fornecedores e um
detalhamento financeiro mais completo. Neste contexto, o Airflow demonstrou um de-
sempenho superior em ambos os cenarios. No pipeline de 2022, foi aproximadamente
37% mais rapido, mas a diferenca se acentua drasticamente no pipeline de 2024, onde
o Airflow foi mais de duas vezes mais rapido.
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Uma anélise da execucao de cada etapa dos fluxos revela que o gargalo nao
estava distribuido uniformemente. Enquanto as etapas de Extracdo e Transformagéao
tiveram desempenhos comparaveis e muito eficientes (menos de 30 segundos em
ambas as ferramentas), a principal discrepancia ocorreu na etapa de Carga. Espe-
cificamente, a lentiddo se concentrou na tabela de Despesas, a maior do conjunto
de dados, onde foram carregados 144218 itens. A tarefa de carga desta tabela no
Airflow foi concluida em aproximadamente 52 minutos, enquanto a materializagao do
asset equivalente no Dagster levou cerca de 2 horas, respondendo pela maior parte
da diferenga de tempo total.

Uma hipo6tese para essa diferenca de velocidade esta na forma como o Post-
gresHook do Airflow e o Resource do Dagster gerenciam a conexao com o banco de
dados. A abordagem do Airflow parece manter a conexao aberta por mais tempo, o que
€ mais rapido para inserir um grande volume de dados de uma so6 vez. J&4 o Dagster
prioriza a organizacao e seguranca do cédigo, o que pode adicionar passos extras a
cada operacao de escrita. Em uma tarefa tdo massiva, essa sobrecarga, mesmo que
pequena a cada passo, pode ter se acumulado e tornado o processo mais lento.

Outra hipétese considerada para a performance superior do Airflow reside na
prépria arquitetura de servigos utilizada por padrao. Enquanto o setup do Dagster
€ mais centralizado, o ambiente do Airflow foi instanciado com uma infraestrutura
distribuida que inclui o Redis atuando como message broker. Embora essa arquitetura
adicione complexidade e eleve o consumo de recursos (como sera detalhado na Secao
5.3.2), ela oferece um mecanismo de fila altamente otimizado para o agendamento
e execucao de tarefas. A presenca do Redis permite que a comunicacdo entre o
scheduler e os workers ocorra com laténcia minima e alto throughput, garantindo que
a légica de orquestracao nao se torne um gargalo, mesmo diante do alto volume de
dados processados no cenario de 2024.

5.3.2 Consumo de Recursos (CPU e Memoria)

Para aprofundar a andlise de desempenho, vamos investigar o consumo de CPU
e mem©ria, conectando os tempos de execugédo observados com a eficiéncia de cada
arquitetura. A analise é dividida em dois momentos distintos, onde primeiro o consumo
em repouso € avaliado para quantificar o overhead inerente de cada sistema e, em
seguida, o comportamento durante a execugao de pico € detalhado para identificar os
gargalos e as dindmicas de uso de recursos sob carga maxima.

Consumo em repouso

A andlise do consumo de recursos em repouso, realizada com os pipelines
inativos, vai de encontro com a hipétese de que a arquitetura do Airflow possui um
consumo de recursos inerentemente maior por conta do maior nimero de servicos
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no seu container. A Tabela 4 resume o consumo de meméria RAM de cada sistema,
calculado a partir da soma dos seus respectivos containers em execugao.

Tabela 4 — Comparativo de consumo de memoria em repouso.

Ferramenta Consumo Total (Aprox.) Componentes de Maior Consumo
Dagster 870 MiB daemon (434 MiB), webserver (259 MiB)
Airflow 3.44 GiB webserver (1.33 GiB), worker (1.32 GiB)

Essa diferenca é uma consequéncia direta das distintas abordagens de arquite-
tura. No Airflow, a arquitetura distribuida por natureza, composta por multiplos servigos
especializados, resulta em um consumo de base elevado. Notavelmente, os compo-
nentes webserver e worker sdo 0s maiores consumidores, cada um utilizando mais
de 1.3 GiB de RAM. Provavelmente, isso ocorre porque ambos 0S servigos precisam
carregar as definicées de todos os DAGs na memoria para operar, sendo o webserver
para exibir a interface e o worker para estar pronto para executar tarefas. A presenca
de outros servigos, como o Redis, também contribui para o overhead total.

Em contrapartida, a arquitetura do Dagster € mais enxuta e integrada. Embora
o daemon seja o principal consumidor de memaria, provavelmente por pré-carregar as
definicdes de cddigo para monitorar execug¢des, o consumo total do sistema permanece
abaixo de 1 GiB. Isso reflete uma arquitetura que, para cenarios locais, é otimizada
para ser mais leve e iniciar mais rapidamente, validando a percepc¢ao de que sua
configuragéo inicial € mais simples e menos exigente em termos de recursos.

Consumo em execucao

Para compreender as causas por tras das diferencas nos tempos de execucao,
foi realizada uma andlise detalhada do consumo de recursos durante a fase de maior
estresse de cada pipeline: a etapa de Carga, no momento em que 0 maior numero de
tarefas ou assets estavam sendo executados em paralelo. A arquitetura de contéineres
utilizada, com bancos de dados dedicados para metadados e armazenamento (dos
dados de candidatos) em ambos os sistemas, permitiu um diagndstico preciso dos
gargalos de desempenho. A Tabela 5 consolida os dados de pico coletados.

A andlise dos dados de pico revela um padrdo de comportamento consistente e
distinto para cada ferramenta. No Airflow, observa-se uma carga de trabalho integrada
e bem distribuida. Durante a execucéo, tanto o Executor quanto os bancos de dados
da Aplicacdo e de Metadados operam em alta performance de forma equilibrada.
Isso demonstra uma arquitetura eficiente, onde os componentes responsaveis pela
execucgao e pela persisténcia dos dados trabalham em harmonia, um padrdo que se
manteve e escalou de forma coesa mesmo sob a carga massiva do pipeline de 2024.
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Tabela 5 — Comparativo de consumo de recursos de pico durante a etapa de Carga.

Pipeline Componente Airflow Dagster
CPU% Meméria CPU% Memoria
Executor (Worker/Webserver) 75.11% 1.76 GiB 156.81% 1.45 GiB

Eleicoes 2022 BD de Candidatos 92.01% 31 MiB  38.06% 93 MiB
BD de Metadados 85.45% 74 MiB 115.78% 85 MiB
Executor (Worker/Webserver) 304.84% 4.44 GiB 383.11% 2.44 GiB
Eleicoes 2024 BD de Candidatos 130.19% 47 MiB 75.64% 45 MiB
BD de Metadados 150.04% 222 MiB 240.44% 72 MiB

Em contrapartida, o perfil de execugéo do Dagster expde um gargalo claramente
deslocado para a sua légica de orquestracao interna. O Executor e o0 BD de Metada-
dos tornam-se consistentemente sobrecarregados, absorvendo a vasta maioria dos
recursos de CPU. Simultaneamente, o BD de Candidatos opera com uma fracao da
carga de seu equivalente no Airflow. Essa dinamica, que se intensificou drasticamente
no pipeline de 2024, evidencia que o custo de desempenho néo esta na interacao com
o banco de dados da aplicacéo.

Os dados coletados sugerem fortemente que o gargalo de desempenho do
Dagster nao reside em sua capacidade de interagir com o PostgreSQL para a carga de
dados, mas sim em um imenso overhead imposto por sua propria légica de orquestra-
cao. Uma interpretagao plausivel é que o processo de materializar assets em paralelo
gera uma cascata de eventos, registros de linhagem e atualizagdes que sobrecarrega
o executor e 0 banco de metadados. Este comportamento leva a subutilizagdo do
banco de dados da aplicacao, oferecendo uma explicacao consistente para os maiores
tempos de execugdo observados. A andlise, portanto, evidencia um trade-off funda-
mental: a boa observabilidade e o paradigma orientado a assets do Dagster impdem
uma sobrecarga substancial, enquanto a arquitetura do Airflow, embora consuma mais
recursos devido a servigos auxiliares como o Redis, consegue converter essa infra-
estrutura adicional em uma execucédo de tarefas significativamente mais eficiente e
escalavel.
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6 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS COLETADOS

Este capitulo apresenta uma andlise exploratéria dos dados eleitorais coletados
através dos pipelines de ETL implementados usando as ferramentas Apache Airflow
e Dagster. O objetivo é compreender as caracteristicas gerais dos dados, identificar
padrbes relevantes e fornecer uma visdo quantitativa do cenario eleitoral em Santa
Catarina nas eleigdes de 2022 e 2024.

Os dados coletados abrangem periodos distintos conforme o tipo de informagéo.
As transacgdes financeiras de doac¢des foram registradas entre 10 de fevereiro de 2024
e 28 de dezembro de 2024, totalizando 322 dias. As despesas de campanha cobrem
o periodo de 1° de abril de 2024 a 16 de novembro de 2024, resultando em 229 dias.
Ja as notas fiscais possuem registros de 12 de agosto de 2022 a 10 de novembro de
2024, abrangendo 821 dias.

E importante ressaltar que os registros de doacgdes e despesas estdo disponi-
veis apenas para a eleicao de 2024. Para a eleicao de 2022, apenas as notas fiscais
foram coletadas. Esta assimetria nos dados deve ser considerada na interpretacédo dos
resultados financeiros, restringindo analises comparativas diretas entre os dois pleitos
no aspecto de receitas e despesas.

A analise foi conduzida utilizando consultas SQL sobre o banco de dados e
scripts Python com as bibliotecas Pandas, Matplotlib e Seaborn para processamento
e visualizacdo dos dados. Os resultados aqui apresentados ndo apenas caracterizam
o conjunto de dados coletado, mas também demonstram a eficacia dos workflows de
ETL desenvolvidos em ambas as ferramentas.

6.1 PERFIL DAS CANDIDATURAS

6.1.1 Candidatos

Ao todo, foram coletados e integrados dados de 19.339 candidatos unicos,
sendo 983 candidatos na eleicdo de 2022 e 18.707 candidatos na eleicdo de 2024.
A diferenca significativa no volume de candidaturas entre as duas elei¢des reflete a
natureza descentralizada das elei¢des municipais, que, por possuir uma distribuicéo
geografica mais ampla, mobilizam um nimero muito maior de candidatos. A Figura 20
ilustra essa diferenca de grande de candidatos entre os dois periodos.



Capitulo 6. Andlise Exploratdria dos Dados Coletados 61

Figura 20 — Namero de candidatos por eleicdo em Santa Catarina
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Fonte: O autor.

6.1.2 Distribuicao por Cargo

A distribuicao de candidatos por cargo reflete as caracteristicas estruturais de
cada tipo de eleicao. Na elei¢cdo de 2022, os cargos legislativos concentraram a maior
parte das candidaturas, onde 617 candidatos concorreram ao cargo de Deputado
Estadual (62,8% do total) e 310 ao cargo de Deputado Federal (31,5%). Os cargos
executivos e para o Senado apresentaram menor volume, com 10 candidatos a Gover-
nador, 11 a Senador, 11 a Vice-Governador, como ilustra a Figura 21

Na eleicdo municipal de 2024, a distribuigédo foi ainda mais concentrada, onde
tivemos 17.865 candidatos que disputaram vagas para Vereador, representando 95,5%
de todas as candidaturas, enquanto 841 candidatos (4,5%) concorreram ao cargo de
Prefeito. Esta distribuicao, ilustrada na Figura 22, evidencia a alta competitividade das
eleicbes para o legislativo municipal, que representa a principal porta de entrada na
politica representativa para muitos candidatos.
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Figura 21 — Distribuicao de candidatos por cargo nas eleigbes de 2022
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Figura 22 — Distribuicdo de candidatos por cargo nas eleicdes de 2024
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6.1.3 Representatividade de Género

A analise da representatividade de género nas candidaturas revela um padréao
consistente entre as duas elei¢cdes analisadas. Na eleigcdo de 2022, foram registradas
654 candidaturas masculinas (66,5%) e 329 femininas (33,5%). Em 2024, observou-se
uma proporg¢ao semelhante, sendo 12.118 candidatos do sexo masculino (64,8%) e
6.589 do sexo feminino (35,2%).

6.1.4 Situacao Final das Candidaturas

A andlise da situacao final dos candidatos apds o processo eleitoral oferece
insights sobre a competitividade e as dindmicas de cada eleicdo. Em 2022, 451 candi-
datos (45,9%) foram classificados como suplentes, 433 (44,0%) n&o foram eleitos, 38
(3,9%) foram eleitos por quociente partidario (QP), 18 (1,8%) foram eleitos por média,
4 candidatos participaram de segundo turno, e apenas 3 foram eleitos diretamente no
primeiro turno para cargos majoritarios. A Figura 23 ilustra esses dados.

Figura 23 — Situagao Final das Candidaturas nas elei¢coes de 2022
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Em 2024, a distribuicao foi distinta, onde 10.049 candidatos (53,7%) ficaram
como suplentes, 5.001 (26,7%) nao foram eleitos, 1.970 (10,5%) foram eleitos por
quociente partidario, 942 (5,0%) foram eleitos por média e 295 (1,6%) foram eleitos
diretamente. A Figura 24 ilustra esse cenario.
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Figura 24 — Situacéo Final das Candidaturas nas eleicoes de 2024
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A taxa efetiva de sucesso eleitoral, considerando todas as formas de eleigao
(direta, por QP e por média), foi de aproximadamente 6,0% em 2022 e 17,1% em 2024,
refletindo a maior competitividade das eleicées estaduais e federais em comparagéo
com as municipais, principalmente por decidir cargos mais exclusivos € com menos
representantes, como governador e senadores, por exemplo.

6.2 ANALISE FINANCEIRA

A andlise financeira das campanhas eleitorais foi conduzida com base nos dados
de doacbes, despesas e notas fiscais registradas pelos candidatos. Conforme menci-
onado anteriormente, os dados completos de receitas e despesas estao disponiveis
apenas para a eleigcao de 2024, o que limita comparacgoes diretas com 2022.

6.2.1 Receitas de Campanha

Na eleicao de 2024, foram registradas 81.678 doacdes, totalizando R$ 259.616.828,47
arrecadados pelos candidatos. O valor médio por doacao foi de R$ 3.178,54, com tran-
sacoes variando de R$ 0,01 até o limite maximo observado de R$ 4.000.000,00. Esta
variacao expressiva evidencia a heterogeneidade no perfil dos doadores e no porte
das doacgoes recebidas.

A base de doadores identificada compreende 23.257 pessoas fisicas e juridi-
cas Unicas. Em média, cada doador contribuiu com aproximadamente R$ 11.164,68,
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embora esta distribuicao seja altamente assimétrica, com poucos doadores realizando
contribuigcdes significativas enquanto a maioria contribui com valores menores. O valor
minimo de R$ 0,01 observado em algumas transag¢des pode indicar ajustes contabeis
ou doacdes de valor simbdlico.

A andlise da distribuicao de valores de doacdes, apresentada na Figura 25,
revela uma concentragcdo expressiva em valores baixos e meédios, com uma cauda
longa indicando doacgdes de grande porte. Vemos que a maioria das transagdes envolve
valores moderados, mas algumas poucas doagodes de alto valor representam parcela
significativa do montante total arrecadado.

Figura 25 — Distribuicao dos valores de doagdes na eleicdo de 2024 (Limitado a R$
50.000 para melhor visualizacéo)
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Fonte: O autor.

6.2.2 Despesas de Campanha

No ambito das despesas, foram contabilizadas 144.218 transagdes em 2024,
totalizando R$ 225.323.593,31 gastos pelos candidatos. O valor médio por despesa foi
de R$ 1.562,38, consideravelmente inferior a média das doagdes, com gastos variando
de R$ 0,01 a R$ 1.952.000,00.

Um aspecto notavel € que o numero de transacdes de despesas é significati-
vamente maior que o de doacdes, indicando que, em média, as despesas sao mais
diluidas e de menor valor em comparagao com as doagdes. A razao entre 0 numero
de despesas e receitas é de aproximadamente 1,77:1, demonstrando que para cada
doagéo recebida, sdo realizadas quase duas transagdes de despesa. Este padrao
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sugere uma estratégia de campanha baseada em multiplos pequenos gastos, possivel-
mente refletindo a natureza descentralizada das campanhas municipais, com despesas
distribuidas entre diversos fornecedores locais.

O ecossistema de prestadores de servicos para campanhas eleitorais € amplo,
sendo que foram identificados 42.797 fornecedores unicos. Esta diversidade de forne-
cedores evidencia a complexidade logistica e operacional das campanhas eleitorais,
gue demandam uma variedade de servigos como graficas, transportes, alimentacao, co-
municagao, marketing, entre outros. Em média, cada fornecedor recebeu R$ 5.263,18,
valor significativamente inferior a média de contribuicdo por doador, indicando que os
candidatos ganham mais do que gastam na candidatura.

A distribuicao de valores de despesas, ilustrada na Figura 26, apresenta carac-
teristicas semelhantes a das doagdes, com concentragdo em valores baixos e médios
e presenca de outliers de alto valor.

Figura 26 — Distribuicao dos valores de despesas na eleicao de 2024 (Limitado a R$
20.000 para melhor visualizacao)
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Fonte: O autor.

6.2.3 Notas Fiscais

Complementando os dados de receitas e despesas, foram analisadas 57.530
notas fiscais emitidas durante as campanhas. Destas, 8.964 referem-se a eleicao
de 2022, totalizando R$ 98.491.197,94, com valor médio de R$ 10.987,42 por nota,
e 48.566 a eleicao de 2024, totalizando R$ 97.487.061,21, com valor médio de R$
2.007,35.
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E interessante notar que, embora a eleicdo de 2024 tenha gerado um nimero
muito maior de notas fiscais, o valor total foi praticamente equivalente ao de 2022. Esta
diferenca no valor médio das notas sugere que as campanhas estaduais e federais
tendem a realizar transacdes de maior porte, enquanto as campanhas municipais
trabalham com valores menores e mais fragmentados.

6.3 PATRIMONIO DECLARADO

A andlise dos bens declarados pelos candidatos oferece uma visao sobre o
perfil patrimonial dos candidatos. Ao todo, foram declarados 58.144 bens, somando
um patriménio total de aproximadamente R$ 7,48 bilhdes.

A distribuicdo entre as elei¢cdes apresenta diferencas significativas. Em 2022,
foram declarados 4.301 bens, totalizando R$ 1,19 bilhdo, com valor médio de R$
276.333,39 por bem. Em 2024, foram declarados 53.843 bens, totalizando R$ 6,30
bilhdes, com valor médio de R$ 116.921,57 por bem.

O patriménio médio por candidato, considerando o total declarado dividido pelo
nuamero de candidatos Unicos, € de aproximadamente R$ 386.938,81. A Tabela 6
apresenta um resumo comparativo do patriménio declarado nas duas elei¢ées.

Tabela 6 — Resumo do patriménio declarado pelos candidatos

Eleicao Bens Declarados Valor Total (R$) Valor Médio (R$)

2022 4.301 1.188.510.000,00 276.333,39
2024 53.843 6.295.408.000,00 116.921,57
Total 58.144 7.483.918.000,00 -

Fonte: O autor.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este capitulo final tem como objetivo consolidar os resultados e aprendizados
obtidos ao longo deste trabalho. A primeira secao apresenta as conclusdes extraidas
do estudo comparativo entre as ferramentas Apache Airflow e Dagster, com especial
atencao as descobertas da anélise pratica detalhada no Capitulo 5. Serdo destaca-
dos os pontos fortes e fracos de cada ferramenta, os cenarios de aplicacdo em que
cada uma se sobressai, as diferencas observadas entre a fundamentacéao tedrica e
a implementacéo empirica e as dificuldades enfrentadas no desenvolvimento do tra-
balho. Adicionalmente, sera apresentada uma reflexdo sobre a experiéncia de utilizar
Inteligéncia Artificial generativa como assistente no processo de desenvolvimento, des-
tacando tanto sua utilidade como acelerador quanto as limitagdes observadas. Por fim,
a Ultima secao é dedicada a explorar possiveis trabalhos futuros.

7.1 CONCLUSOES

O objetivo central deste trabalho foi realizar uma comparagéo empirica entre o
Apache Airflow e o Dagster, duas das mais proeminentes ferramentas de orquestracéo
de dados. A implementacéao de pipelines de ETL para coleta e processamento de dados
eleitorais de 2022 e 2024 permitiu uma avaliagdo aprofundada que transcendeu a
teoria, revelando nuances praticas em experiéncia de desenvolvimento, monitoramento
e desempenho. A analise comparativa confirmou e, em alguns aspectos, desafiou as
percepgoes tedricas discutidas no Capitulo 2, provando ser uma etapa fundamental
para uma compreensao assertiva das ferramentas.

Apache Airflow

A analise prética reforcou a posicao do Airflow como uma ferramenta robusta,
madura e altamente performatica. Seu principal destaque foi 0 desempenho superior na
carga de dados, sendo mais de duas vezes mais rapido que o Dagster no cendrio mais
intensivo, 0 que demonstra uma arquitetura de execug¢ao otimizada para operagoes
em lote. A maturidade da ferramenta também se reflete em seu paradigma centrado
em Tasks e DAGs, que, por ser um padrao de mercado, pode facilitar a adogao por
equipes ja familiarizadas com conceitos tradicionais de orquestragao.

Contudo, essa maturidade vem acompanhada de uma maior complexidade ini-
cial e overhead de infraestrutura. O setup local, com multiplos contéineres e alto con-
sumo de memadria em repouso, impde uma curva de aprendizado mais ingreme. A
implementagao pratica também revelou uma menor flexibilidade para pipelines para-
metrizados, exigindo a duplicacao de codigo e da logica de orquestracao para cenarios
similares. Adicionalmente, sua interface de usuario, embora funcional, mostrou-se
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menos integrada para depuracao. Por essas caracteristicas, o Airflow se destaca em
ambientes de producao de grande escala, onde o desempenho bruto e a confiabilidade
séo criticos.

Dagster

Por outro lado, o Dagster provou ser uma ferramenta moderna, com um forte
foco na experiéncia de desenvolvimento e na governanga de dados. Seu grande dife-
rencial é a abordagem centrada em assets, que proporciona uma linhagem de dados
clara e uma observabilidade superior. A capacidade nativa de registrar e visualizar
metadados estruturados para cada materializagdo é um recurso poderoso para moni-
torar a qualidade dos dados, € ndo apenas o status da execucdo. A experiéncia de
desenvolvimento foi notavelmente mais fluida, beneficiada por um setup local simpli-
ficado, um ciclo de feedback rapido e uma excelente reutilizagcado de cddigo através
de conceitos como Partitions e Resources. Sua interface de usuario, mais moderna e
intuitiva, facilita drasticamente a depuracédo e 0 monitoramento.

Essa sofisticacdo, no entanto, apresentou contrapartidas diretas em perfor-
mance, sendo que o principal ponto fraco identificado foi o desempenho em cargas
de dados massivas, onde a camada de abstracao do Dagster impés um overhead
significativo que sobrecarregou seu executor e banco de metadados, resultando em
tempos de execugéo consideravelmente mais longos. Dessa forma, o Dagster € ideal
para projetos onde a qualidade, a linhagem e a observabilidade dos dados séo priorita-
rias em relacdo a velocidade de execucdo. E uma excelente escolha para equipes que
valorizam a clareza sobre como os ativos sao produzidos e consumidos é fundamental
para a governanca.

Analise Teodrica vs. Pratica

A aplicagédo empirica deste trabalho foi fundamental para confrontar o conhe-
cimento tedrico da literatura com a realidade da implementacao. A analise tedrica,
revisada no Capitulo 2, ja indicava corretamente a maturidade do Airflow e a aborda-
gem intuitiva e baseada em ativos do Dagster. A préatica confirmou que a experiéncia
de desenvolvimento no Dagster € de fato mais fluida, e que a complexidade de infraes-
trutura do Airflow é maior.

Contudo, a andlise pratica revelou nuances criticas que a teoria nao captura. A
primeira foi a complexidade conceitual: enquanto a literatura aponta o Dagster como
mais simples, a analise deste trabalho mostrou que ele possui, na verdade, um numero
maior de abstracgdes. Sua aparente simplicidade deriva do fato da ferramenta possuir
diversas solugdes nativas que solucionam complexidades comuns da engenharia de
dados. Conforme mapeado com o WfRM, o Airflow implementa os conceitos classicos
de workflow de forma mais direta, mas deixa a cargo do desenvolvedor a solug¢do para
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problemas como a parametrizacao, o que levou a duplicacdo de codigo. O Dagster,
por sua vez, estende esses conceitos com abstragbes como Partitions, resolvendo o
problema de forma nativa.

A descoberta mais contundente, no entanto, foi sobre o desempenho. A litera-
tura apenas sugere que o Dagster poderia ser menos escalavel, mas a analise de
consumo de recursos deste trabalho diagnosticou um severo overhead na sua propria
l6gica de orquestracdo. A pratica demonstrou que o gargalo ndo estava na interagao
com o banco de dados da aplicagdao, mas sim na sobrecarga do executor e do banco de
metadados do Dagster, responsaveis por gerenciar a linhagem e os eventos de materi-
alizagdo. Esse custo de desempenho, inerente a sua rica camada de observabilidade,
€ um trade-off fundamental que apenas a analise pratica péde quantificar e explicar.
Assim, este trabalho prova que a implementagéo empirica é indispensavel para ir além
da teoria das ferramentas e revelar seus comportamentos concretos, informando de
maneira assertiva a decisao técnica.

Dificuldades enfrentadas

Embora o objetivo central deste trabalho fosse a comparacéo entre as ferra-
mentas de orquestracao Airflow e Dagster, uma parcela significativa da complexidade
do projeto residiu na etapa de engenharia de dados, especialmente no desenvolvi-
mento do web scraper para as eleicées de 2024. Diferentemente dos dados de 2022,
disponibilizados em arquivos CSV estruturados, as informacdes de 2024 exigiram a
construcdo de uma solucao personalizada para extrair dados do sistema DivulgaCand-
Contas, processo que demandou um tempo consideravel de analise para definir a
estrutura dos objetos JSON, filtrar campos relevantes das paginas web dos candidatos
e definir estratégias eficientes de navegacao e captura que garantissem a completude
da extracgao.

Adicionalmente, a heterogeneidade das fontes imp6s desafios na padronizacao
e integracao, exigindo um esforco de modelagem para mapear a semantica de atri-
butos distintos em um esquema de banco de dados relacional unificado e coerente.
Esse processo foi complementado por uma etapa critica de validacdo da qualidade
dos dados persistidos, que envolveu verificacdes rigorosas para assegurar a consis-
téncia do armazenamento. Tais medidas foram fundamentais para prevenir a perda de
dados relevantes, evitar duplicagdes indevidas e garantir a idempoténcia dos pipelines
desenvolvidos.
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7.2 USO DE IA NO DESENVOLVIMENTO DOS PIPELINES

Para o desenvolvimento dos pipelines de ETL deste trabalho, foi utilizada Inteli-
géncia Artificial generativa por meio do editor de cédigo Cursor, uma experiéncia que
se revelou uma estratégia extremamente proveitosa e que acelerou significamente o
processo de implementacado. A ferramenta demonstrou grande utilidade na geragéao
de cédigos de base, tanto para a estrutura de DAGs em Airflow quanto para a defini-
céo de assets em Dagster, o que permitiu superar a inércia inicial de configuracao de
cada projeto. Além disso, o Cursor atuou como uma ferramenta de consulta agil, aju-
dando a esclarecer duvidas conceituais sobre as particularidades de cada framework
e a resolver rapidamente problemas pontuais de codificagéo, otimizando o tempo e a
produtividade.

Por outro lado, a experiéncia também evidenciou de forma clara as limitacoes
atuais da tecnologia. Ao longo do processo, a IA integrada ao Cursor cometeu diver-
Sos erros e apresentou alucinacgdes, sugerindo solucdes funcionalmente incorretas,
desnecessarias para o contexto ou que nao aderiam as melhores praticas de cada
framework. Em alguns casos, as respostas geradas introduziam complexidade exces-
siva, duplicagéo de légica ou padrdes de projeto inadequados, o que exigiu retrabalho
e refinamento manual. A principal deficiéncia observada foi a incapacidade da IA de
raciocinar sobre o projeto como um todo, oferecendo trechos de cddigo aparentemente
otimizados para um problema isolado, mas sem considerar as consequéncias indiretas,
a consisténcia arquitetural ou a manutenibilidade futura da solucao integrada. Nesse
sentido, o uso da ferramenta implicou também custos adicionais de validacao, revisao
e depuracao, tornando indispensavel um esforco humano constante de supervisdo
e discernimento para garantir a qualidade e a pertinéncia das sugestoes. O papel
do desenvolvedor permaneceu, portanto, central tanto para assegurar a coesao da
arquitetura quanto para pensar estrategicamente sobre o ciclo de vida do projeto.
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7.3 TRABALHOS FUTUROS

Este estudo forneceu uma comparacao detalhada do Airflow e do Dagster em
um contexto de ETL em lote com dados estruturados e semiestruturados. No entanto,
o vasto campo da engenharia de dados oferece diversas oportunidades para expandir
esta pesquisa. A seguir, sdo sugeridos alguns caminhos para trabalhos futuros:

1. Analise de Desempenho em Ambiente Distribuido: A presente andlise
foi realizada em um ambiente local containerizado. Um passo natural seria
replicar os pipelines em um ambiente de nuvem distribuido, permitindo uma
avaliagdo mais realista da escalabilidade, resiliéncia a falhas e complexidade
operacional de cada ferramenta em um cenario de produgéo.

2. Expansao da Base de Dados Histdrica: Uma evolugao natural deste tra-
balho seria a expansao do conjunto de dados para abranger um espectro
temporal mais amplo, desenvolvendo novos fluxos de ETL para eleigbes
passadas e futuras. O resultado seria a criagao de um repositério histérico
unificado e robusto, viabilizando analises sobre financiamento de campanha,
evolucao patrimonial de candidatos e padrdes politicos ao longo do tempo.

3. Otimizacao de Desempenho do Dagster: O gargalo de desempenho iden-
tificado no Dagster abre uma frente de investigacao, onde trabalhos futuros
poderiam explorar diferentes configuracbes de executores, estratégias de
paralelismo e otimiza¢des na interacdo com o banco de dados para verificar
se o0 overhead de orquestracao pode ser reduzido.



73

REFERENCIAS

AIRFLOW, Apache. Apache Airflow Documentation. Acesso em: 6 de mai. 2025.
Apache Software Foundation. 2025. Disponivel em:
https://airflow.apache.org/docs/apache-airflow/stable/index.html.

AIRFLOW, Apache. Apache Airflow User Survey 2022 Results. Acesso em: 27 mar.
2025. Apache Software Foundation. 2022. Disponivel em:
https://airflow.apache.org/blog/airflow-survey-2022/.

APACHE SOFTWARE FOUNDATION. Apache Airflow Documentation: Core
Concepts. Acessado em: 30 de setembro de 2025. 2025. Disponivel em:
https://airflow.apache.org/docs/apache-airflow/2.11.0/core-concepts/index.html#.

APACHE SOFTWARE FOUNDATION. Apache Airflow Documentation: TaskFlow
API Tutorial. Acessado em: 30 de setembro de 2025. 2025. Disponivel em:
https://airflow.apache.org/docs/apache-airflow/2.11.0/tutorial/taskflow.html.

BENDRIKOV, Anton. Navigating Data Workflows with Dagster: Exploration for
Beginners. Acesso em: 31 mar. 2025. 2024. Disponivel em:
https://medium.com/@antongw1p/navigating-data-workflows-with-dagster-
exploration-for-beginners-f92bf07c2ccé.

DAGSTER Concepts - Getting Started. Acesso em: 31 mar. 2025. Dagster Labs. 2025.
Disponivel em: https://docs.dagster.io/getting-started/concepts.

DAGSTER Docs. Acesso em: 31 mar. 2025. Dagster Labs. 2025. Disponivel em:
https://docs.dagster.io/.

DATACAMP. Dagster vs Airflow: Which Workflow Orchestration Tool Is Better?
[S.1.: s.n.], 2024. https://www.datacamp.com/blog/dagster-vs-airflow. Acessado em:
12/11/2024.

HOLLINGSWORTH, David. The Workflow Reference Model. Winchester, Hampshire,
UK, 1995. Document Number TC00-1003, Issue 1.1. Disponivel em:
http://www.wfmc.org.



REFERENCIAS 74

MEIRELES, Fernando; SILVA, Denisson; COSTA, Beatriz. electionsBR: R Functions
to Download and Clean Brazilian Electoral Data. [S./.: s.n.], 2021. Acesso em: 20
de junho de 2025. Disponivel em: https://cran.r-project.org/package=electionsBR.

PETRAITYTE, Ernesta. Exploring Efficient Workflow Frameworks for Data
Management: Optimising Data Management for Sponsoring Consortium for
Open Access Publishing in Particle Physics (SCOAP?3). 2024. MBA in Modern
Software and Computing Solutions — Oulu University of Applied Sciences, Oulu,
Finland. Thesis examiner(s): Teemu Leppanen.

ROACH, Jake. Getting Started with Apache Airflow. Acesso em: 27 mar. 2025.
DataCamp. 2022. Disponivel em:
https://www.datacamp.com/tutorial/getting-started-with-apache-airflow.

TRIBUNAL SUPERIOR ELEITORAL. DivulgaCandContas 2024 - Informacoes de
Candidatos. [S./.: s.n.], 2024.
https://divulgacandcontas.tse.jus.br/divulga/#/candidato/SUL/SC/2045202024.
Acesso em: 11 abr. 2025.

VASCONCELOQOS, Felipe F.; TAVARES, Joao V. S.; RIBEIRO, Murilo U.;

COUTINHO, Fabio J.; CLARINDO, Joao Paulo. CandiDATA: um dataset para analise
das elei¢cées no Brasil. In: ANAIS do XXXVI Simpésio Brasileiro de Bancos de Dados
(SBBD). Maceio, AL, Brasil: [s.n.], 2021. Acesso em: 20 de junho de 2025.

VASSILIADIS, Panos; SIMITSIS, Alkis. Extraction, Transformation, and Loading. /n:
LIU, Ling; OZSU, M. Tamer (Ed.). Encyclopedia of Database Systems. Boston, MA:
Springer, 2009.

VASSILIADIS, Panos; SIMITSIS, Alkis; SKIADOPOULQOS, Spiros. Conceptual
modeling for ETL processes. In: PROCEEDINGS of the 5th ACM international
workshop on Data Warehousing and OLAP. [S./]: ACM, 2002.



Apéndices



76
APENDICE A - CODIGO FONTE

O cédigo-fonte do scraper desenvolvido neste trabalho esta publicamente dis-
ponivel no Codigos@UFSC, no enderecgo: https://codigos.ufsc.br/tcc-victor-gouvea/
scraper-candidatos-sc. Da mesma forma, seguem os repositorios com o codigo fonte
dos workflows desenvolvidos usando Airflow e Dagster, respectivamente: https://codigos.
ufsc.br/tcc-victor-gouvea/airflow-candidatos-sc e https://codigos.ufsc.br/tcc-victor-gouvea/
dagster-candidatos-sc.

Todos os repositérios contém um arquivo README.md contendo informacdes so-
bre o cédigo desenvolvido e como executar as aplicacdes.



APENDICE B - ARTIGO NO FORMATO SBC SOBRE ESTE TCC

77



Estudo comparativo de ferramentas de orquestracao:
Dagster e Airflow

Victor Rodrigues Gouvéa', Renato Fileto!

! Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC)
Departamento de Informatica e Estatistica - INE, Florian6polis, SC — Brasil

victor.gouvea@grad.ufsc.br, r.fileto@ufsc.br

Resumo. A crescente complexidade dos ecossistemas de dados torna as ferra-
mentas de orquestracdo essenciais para a automagdo e governanga de fluxos
de trabalho. Este trabalho apresenta um estudo comparativo empirico entre o
Apache Airflow e o Dagster. Foram desenvolvidos e executados pipelines de Ex-
tracdo, Transformacdo e Carga (ETL) em ambas as ferramentas, processando
dados das eleicoes de 2022 (arquivos CSV) e 2024 (coleta via web scraping de
JSON) em Santa Catarina. A andlise comparativa abrangeu trés eixos: experi-
éncia de desenvolvimento, interface/monitoramento e desempenho. O Dagster
destacou-se pela experiéncia de desenvolvimento, promovendo reutilizacdo de
codigo através de ativos particionados e maior observabilidade. Em contra-
partida, o Airflow mostrou-se mais eficiente em cargas massivas, sendo mais de
duas vezes mais rdpido no cendrio mais intensivo. Conclui-se que a escolha
envolve um trade-off entre produtividade/governanca (Dagster) e desempenho
bruto (Airflow).

Abstract. The growing complexity of data ecosystems makes orchestration tools
essential for workflow automation and governance. This work presents an em-
pirical comparative study between Apache Airflow and Dagster. Extract, Trans-
form, and Load (ETL) pipelines were developed and executed using both tools,
processing election data from 2022 (CSV files) and 2024 (web scraping of JSON
data) in Santa Catarina, Brazil. The comparative analysis covered three axes:
development experience, interface/monitoring, and performance. Dagster stood
out for its development experience, promoting code reuse through partitioned
assets and greater observability. In contrast, Airflow proved more efficient in
massive data loads, being over twice as fast in the most intensive scenario. It is
concluded that the choice involves a trade-off between productivity/governance
(Dagster) and raw performance (Airflow).

1. Introducao

O aumento exponencial do volume de dados consolidou os processos de ETL (Extraction,
Transformation, and Load) como componentes criticos em arquiteturas modernas. Para
gerenciar esses fluxos, ferramentas de orquestracao dedicadas tornaram-se indispensaveis
para garantir execugdo eficiente e resiliente [Vassiliadis and Simitsis 2009].

Atualmente, o Apache Airflow e o Dagster destacam-se como solugdes lideres,
porém com paradigmas distintos. O Airflow, langado em 2014, utiliza Grafos Aciclicos
Direcionados (DAGs) para orquestrar tarefas imperativas (Tasks), focando na execucao



de atividades [Apache Software Foundation 2025]. Ja o Dagster introduz o conceito de
Software-Defined Assets, onde a orquestracio € centrada na produ¢do e manutengdo de
ativos de dados (tabelas, arquivos), permitindo que a ferramenta conheca a linhagem e o
tipo dos dados antes da execugdo [Bendrikov 2024].

Enquanto a literatura aponta o Airflow como uma solu¢do madura e o Dagster
como uma alternativa focada na experiéncia do desenvolvedor [DataCamp 2024], hd uma
escassez de comparagdes empiricas em cendrios de implementacao real. O objetivo deste
trabalho € preencher essa lacuna, comparando as ferramentas sob a 6tica da experién-
cia de desenvolvimento, usabilidade da interface e desempenho computacional (tempo e
recursos) ao processar cargas de dados heterogéneas das eleicdes de Santa Catarina.

2. Cendrio e Organizacao dos Dados

O estudo de caso integra dados de candidatos de Santa Catarina referentes as eleicoes de
2022 e 2024. A heterogeneidade das fontes foi intencional para avaliar a flexibilidade das
ferramentas:

* Eleicoes 2022: Dados oficiais do TSE em arquivos CSV estdticos. A coleta con-
sistiu no download e armazenamento local, representando um fluxo de baixa com-
plexidade estrutural.

* Eleicoes 2024: Dados coletados do sistema DivulgaCandContas via web scraping
personalizado. O resultado desta coleta foi consolidado em arquivos JSON ani-
nhados, onde cada objeto representa um candidato e contém listas de suas transa-
coes financeiras, resultando em uma estrutura hierarquica complexa e um volume
de dados significativamente maior e mais diverso que o de 2022.

3. Implementacao dos Processos de ETL

Para assegurar uma comparacao justa, definiu-se uma arquitetura de referéncia padroni-
zada (Figura 1). O fluxo segue as etapas cldssicas: Extracdo (leitura local dos arquivos
CSV ou JSON), Transformacao (limpeza e normalizagdo) e Carga (inser¢do em um banco
de dados relacional).

Ambos os ambientes foram executados em containers Docker isolados, separando
o banco de metadados da ferramenta do banco de dados de destino.

3.1. Orquestracao no Apache Airflow

Utilizando a TaskFlow API, a implementacao exigiu a criacdao de duas DAGs distintas para
cada elei¢do. O design adotou um padrao de fan-out na etapa de carga para paralelismo, a
qual foi gerenciada pelo Post gresHook, um componente nativo do Airflow que abstrai
e centraliza a conexdo com o PostgreSQL.

3.2. Orquestracao no Dagster

O Dagster utilizou o grafo de ativos (Asset Graph). Diferente do Airflow, ndo houve
duplicacdo de fluxos: utilizou-se o conceito de Partitions (chaves "2022"e "2024") e Re-
sources (para conexao com banco). O mesmo cddigo de ativos processa ambos 0s anos,
adaptando-se dinamicamente.
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Figura 1. Arquitetura de ETL comum entre as implementacées.

4. Analise Comparativa

A implementacdo dos pipelines de ETL revelou diferencgas significativas nas praticas de
desenvolvimento e no comportamento em execugdo de cada ferramenta. Esta secdo deta-
lha a anélise comparativa baseada na experiéncia pratica e nas métricas coletadas.

4.1. Experiéncia de Desenvolvimento

A experiéncia foi avaliada sob trés aspectos: complexidade conceitual, infraestrutura e
modularidade.

4.1.1. Complexidade Conceitual

Uma andlise inicial da documentagdo sugere uma barreira de entrada maior no Dagster,
que apresenta cerca de 16 abstracdes centrais (Assets, Jobs, Resources, 10 Managers,
etc), contra aproximadamente 8 no Airflow (DAGs, Operators, Tasks, etc). No entanto, ao
mapear esses conceitos para o Workflow Reference Model (WfRM) [Hollingsworth 1995],
percebe-se que a complexidade real reside na sofisticacdo da implementacdo e nio na
quantidade de conceitos.



A divergéncia fundamental ocorre na defini¢ao da atividade (Process Activity). O
Airflow adere ao modelo tradicional, onde uma 7ask ¢ uma unidade discreta de processa-
mento. O Dagster estende esse conceito: um Asset representa ndo apenas a computagao,
mas também o artefato de dados persistido. Essa abordagem orientada a dados enriquece
a semantica do pipeline, permitindo que a ferramenta gerencie nativamente a linhagem
e o estado dos dados, algo que no Airflow depende inteiramente da implementagdo do
desenvolvedor.

Além disso, a abstracdo de conexdes externas difere significativamente. O Airflow
utiliza Hooks, que sdo instanciados de forma imperativa dentro das tarefas. O Dagster
utiliza Resources, que seguem um padrdo de injecdo de dependéncia, promovendo um
desacoplamento mais robusto entre a Idgica de negdcio e a infraestrutura.

4.1.2. Setup e Infraestrutura

Ambas as ferramentas foram configuradas em ambientes containerizados utilizando Doc-
ker, porém com niveis de complexidade arquitetural distintos.

O Airflow, para simular uma arquitetura distribuida fiel a de produgdo, exigiu a
orquestracdo de uma vasta gama de servicos interdependentes. O sefup padrao incluiu
componentes robustos de infraestrutura, como um banco de dados para metadados (Post-
greSQL) e um broker de mensagens (Redis), essenciais para a comunica¢ao assincrona
entre o scheduler e os workers. Além destes, foram instanciados o webserver, o trig-
gerer e servicos de inicializacdo. Essa abordagem garante consisténcia com ambientes
produtivos em escala, mas resulta em um tempo de inicializa¢cdo mais longo e impde uma
barreira de entrada maior para o desenvolvimento local.

O Dagster, por outro lado, adota uma arquitetura modular que separa o plano de
controle do c6digo do usudrio. O sefup local mostrou-se significativamente mais enxuto,
exigindo apenas trés componentes principais: o servidor web, o daemon (gerenciador de
agendamentos) e o banco de dados para persisténcia. Diferentemente do Airflow, o Dags-
ter ndo exige nativamente um broker de mensagens para o funcionamento basico local,
comunicando-se diretamente com o ambiente de execugdo. Isso tornou a experiéncia de
setup mais direta e o ciclo de feedback durante o desenvolvimento notavelmente mais
rapido.

Essa diferenca representa um trade-off claro: o Airflow prioriza a paridade com a
arquitetura distribuida de produc¢do desde o inicio, enquanto o Dagster prioriza a veloci-
dade de iteracdo e a produtividade do desenvolvedor.

4.1.3. Reutilizacdo de Codigo e Modularidade

A necessidade de processar duas fontes de dados distintas (2022 e 2024) com logicas
similares evidenciou as diferencas de modularidade.

No Airflow, a arquitetura baseada em DAGs exigiu a criacdo de dois fluxos se-
parados. Embora fun¢des Python auxiliares tenham sido compartilhadas, a defini¢do da
orquestracao (as tarefas e suas dependéncias) precisou ser duplicada. Isso resultou na de-
finicdo de 23 tarefas distintas para cobrir o escopo do projeto, gerando cddigo repetitivo



para operagdes idénticas, como a carga no banco de dados.

No Dagster, a modularidade foi superior devido ao uso nativo de Partitions. Foi
definida uma unica l6gica de ativos parametrizada por chaves estdticas ("2022", "2024").
O mesmo cddigo de ativo processou ambos os anos, adaptando-se dinamicamente ao con-
texto da particdo. Isso reduziu o escopo para apenas 17 ativos, eliminando a duplica¢do
da l6gica de orquestracdo. Além disso, a utilizacdo de Resources permitiu que a légica de
conexao com o banco de dados fosse injetada nos ativos.

4.2. Interface e Observabilidade

A interface do usudrio (UI) reflete os paradigmas de cada ferramenta e impacta direta-
mente a eficiéncia na depuracio de erros.

No Airflow, a interface centrada em tarefas (7asks) torna a depuragdo um processo
segmentado. A identificacdo de falhas exige navegar até a DAG especifica e localizar o
erro na visualizacdo de grade (Grid View). O acesso aos logs demanda multiplos cliques
em abas distintas, e a ferramenta ndo apresenta outras op¢oes de depuracao ou monitora-
mento de falhas mais acessiveis.

Em contraste, a interface do Dagster ¢ centrada no grafo de ativos de dados. A
observabilidade € integrada: ao detectar uma falha, a ferramenta destaca o ativo proble-
matico diretamente na linhagem global. Isso permite entender imediatamente o impacto
do erro nos dados dependentes (downstream), uma vez que o grafo visualiza a interde-
pendéncia dos artefatos.

Além disso, ao selecionar o ativo falho, o Dagster apresenta uma visdo detalhada
contendo o rastreamento do erro e metadados da execu¢do na mesma tela. Essa integracao
de informacdes agiliza o ciclo de correcdo, permitindo ao desenvolvedor re-materializar
o ativo diretamente dessa visualizacdo e preservando o contexto do erro.

Essa comparacgdo evidencia que, enquanto o Airflow oferece um monitoramento
funcional focado no processo, o Dagster entrega uma experiéncia mais moderna e con-
textualizada, reduzindo a fric¢do entre a identifica¢ao do erro e sua resolugdo.

4.3. Comparacio de Desempenho

Para complementar a andlise qualitativa, realizou-se uma avaliacdo quantitativa focada
em tempo de execucdo e consumo de recursos. O objetivo foi medir o comportamento
das ferramentas sob diferentes cargas de trabalho em um ambiente controlado e isolado.

Todas as execugdes ocorreram na mesma configuracao de hardware e utilizaram a
arquitetura containerizada com Docker, assegurando que quaisquer variacdes de desem-
penho fossem atribuiveis unicamente as ferramentas. Adicionalmente, cada pipeline foi
executado a partir de um estado limpo, com o banco de dados da aplicacdo vazio, de modo
a medir o desempenho de uma carga completa e evitar a influéncia de dados pré-existentes
ou caches.

As métricas de tempo de execucdo foram extraidas diretamente das interfaces de
usudrio de cada ferramenta, enquanto o consumo de recursos (CPU e Memoria) foi mo-
nitorado durante os picos de processamento por meio do comando docker stats.



4.3.1. Tempo de Execucao

O tempo total de processamento, da extragdo a carga final, foi o principal indicador de
eficiéncia. A Tabela 1 apresenta os resultados.

Tabela 1. Comparativo do tempo de execucao total dos pipelines.

Cenario Airflow (HH:MM:SS) Dagster (HH:MM:SS)
Eleicoes 2022 00:03:32 00:05:37
Eleicdes 2024 01:16:56 02:42:50

No cendrio de 2024, que envolveu o processamento massivo de aproximadamente
360.000 registros, o Airflow mostrou-se mais de duas vezes mais rapido que o Dags-
ter. A andlise detalhada das etapas revelou que o gargalo do Dagster concentrou-se na
fase de carga, especificamente na materializacdo da tabela de Despesas. Enquanto o
PostgresHook do Airflow gerenciou eficientemente a inser¢do em lote, a camada de
abstracao de Resources e o gerenciamento de eventos do Dagster parecem ter introduzido
uma laténcia significativa.

Outro fator determinante para a performance superior do Airflow € sua arquitetura
distribuida, que utiliza o Redis como message broker. Esse mecanismo de fila altamente
otimizado permite uma comunicacao de baixa laténcia entre o agendador e os executores,
garantindo que a l6gica de orquestracdo nao se torne um gargalo durante o processamento
massivo, ao contrdrio do setup mais centralizado do Dagster.

4.3.2. Consumo de Recursos (CPU e Meméria)

A investigacdo do consumo de CPU e memoria permitiu identificar a origem das discre-
pancias de desempenho. A andlise foi dividida em dois estados: repouso e execucao de
pico.

Consumo em Repouso: Com os pipelines inativos, mediu-se o impacto da arqui-
tetura de cada ferramenta. A Tabela 2 resume os resultados.

Tabela 2. Comparativo de consumo de meméria em repouso.

Ferramenta Total (Aprox.) Componentes de Maior Consumo

Dagster 870 MiB daemon (434 MiB), webserver (259 MiB)
Airflow 3.44 GiB webserver (1.33 GiB), worker (1.32 GiB)

A arquitetura do Airflow, composta por multiplos servigos (Redis, Worker, Sche-
duler, Webserver), apresentou um consumo significativamente maior em comparagao ao
setup mais enxuto do Dagster. Isso confirma que o Airflow exige mais recursos apenas
para manter sua infraestrutura operacional disponivel.

Consumo em Execucao: Durante a etapa de Carga, no momento em que 0 maior
nimero de tarefas ou assets estavam sendo executados em paralelo, monitorou-se o pico
de utilizacdo para identificar gargalos. A Tabela 3 apresenta os dados comparativos para
ambos 0s cendrios.



Tabela 3. Comparativo de consumo de recursos de pico durante a etapa de Carga.

Pipeline Componente Airflow Dagster
CPU % Memoéria CPU % Memoria
Executor (Worker/Webserver) 75.11% 1.76 GiB 156.81% 1.45 GiB

Eleicdes 2022 BD de Candidatos 92.01% 31 MiB 38.06% 93 MiB
BD de Metadados 8545%  74MiB 115.78% 85 MiB
Executor (Worker/Webserver) 304.84% 4.44 GiB 383.11% 2.44 GiB
Elei¢cdes 2024 BD de Candidatos 130.19% 47 MiB  75.64% 45 MiB
BD de Metadados 150.04% 222MiB 240.44% 72 MiB

Esses valores capturados evidenciam comportamentos distintos em relacdo ao
consumo de recursos das duas ferramentas:

* Airflow: Apresentou um uso equilibrado de todos os componentes. O alto uso
de CPU no Banco de Dados de Candidatos indica que a ferramenta conseguiu
enviar dados rapido o suficiente para estressar o banco de destino, maximizando o
throughput.

* Dagster: O Executor e o Banco de Metadados ficaram sobrecarregados, enquanto
o Banco da Aplicagdo foi subutilizado.

Isso demonstra que o Dagster sofre de um overhead de orquestracio: o custo
computacional para gerenciar a linhagem, registrar eventos de materializacao e metada-
dos estruturados € tdo alto que se torna o gargalo do processo, impedindo que a inser¢ao
de dados ocorra na velocidade maxima suportada pelo banco. Em suma, o Airflow con-
some mais memoria para manter sua arquitetura distribuida, mas converte esse custo em
desempenho bruto de execuc¢do, enquanto o Dagster paga um preco em performance pela
sua rica camada de governanga.

5. Consideracoes Finais

A andlise comparativa empirica entre Apache Airflow e Dagster, realizada através da im-
plementacdo de pipelines de ETL com dados eleitorais de 2022 e 2024, revelou distingdes
fundamentais que orientam a escolha da ferramenta adequada conforme as prioridades do
projeto.

O Apache Airflow reafirmou sua posicdo como uma soluc@o robusta e madura,
destacando-se significativamente no quesito desempenho. Nos cendrios de carga massiva,
o Airflow mostrou-se mais de duas vezes mais rapido que o concorrente, evidenciando
uma arquitetura otimizada para execug¢do bruta em lote. No entanto, essa eficiéncia cobra
seu preco na complexidade de infraestrutura e na experiéncia de desenvolvimento, onde
o setup exige multiplos cont€ineres com alto consumo de memdria em repouso € a cri-
acdo de pipelines parametrizados demandou duplicacio de cédigo, expondo uma menor
flexibilidade nativa para padrdes de reutilizagao.

Em contrapartida, o Dagster demonstrou ser superior na experiéncia de desen-
volvimento e na governanca de dados. Sua abordagem centrada em Assets proporcionou
uma linhagem de dados clara e uma observabilidade enriquecida por metadados estrutu-
rados, facilitando drasticamente a depuracdo e o monitoramento da qualidade dos dados.
Recursos como Partitions e Resources permitiram uma alta reutilizagdo de c6digo e um



ciclo de feedback 4gil. Contudo, essa sofistica¢do introduziu um overhead de desempenho
notavel, ja que a camada de abstracdo e gerenciamento de metadados do Dagster gerou
tempos de execugdo consideravelmente maiores em cargas volumosas, indicando que a
ferramenta prioriza a produtividade e a governanca em detrimento da velocidade bruta de
processamento.

Um ponto crucial deste estudo foi o confronto entre a expectativa tedrica e a rea-
lidade pratica. Embora a literatura previsse a maturidade do Airflow e a modernidade do
Dagster, a implementacdo revelou nuances ndo documentadas. Ao contrdrio da simplici-
dade tedrica sugerida, o Dagster apresentou um niimero maior de abstragdes conceituais;
entretanto, a pratica demonstrou que essas abstragdes resolvem nativamente complexida-
des de engenharia que, no Airflow, exigem implementa¢do manual e repetitiva por parte
do desenvolvedor. Além disso, a andlise pratica diagnosticou que o gargalo de desem-
penho do Dagster ndo reside apenas na escalabilidade do banco de dados, mas em um
severo overhead intrinseco a sua logica de orquestragcdo e gestdo de eventos, uma desco-
berta que apenas a experimentacdo empirica pdde quantificar e que desafia as percepgdes
superficiais sobre a escalabilidade da ferramenta.

Como direcionamento para trabalhos futuros, sugerem-se as seguintes frentes de
pesquisa:

* Analise em Ambientes Distribuidos: Expansdo desta anélise para ambientes dis-
tribuidos em nuvem, visando avaliar a resiliéncia e a escalabilidade operacional
das ferramentas em cendrios de produgdo real.

* Ampliaciao da Base de Dados Histérica: Extensdo do conjunto de dados para
abranger um espectro temporal maior de elei¢des, consolidando um repositorio
robusto para andlises politicas longitudinais.

* Otimizacao de Desempenho do Dagster: Investiga¢des focadas na otimizagao
de desempenho, explorando diferentes configuracdes de executores e estratégias
de paralelismo para verificar a possibilidade de mitigar o overhead de orquestracao
identificado.
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ANEXO A — DESCRIGCAO DETALHADA DOS ARQUIVOS CSV DAS ELEICOES
DE 2022

Abaixo estao as descri¢oes detalhadas das estruturas dos arquivos CSV forne-
cidos pelo Tribunal Superior Eleitoral (TSE), no site do Governo Federal', referentes as
eleicdes de 2022. Essas descri¢coes foram extraidas diretamente do documento oficial
denominado "Leiame", disponibilizado pelo proprio TSE juntamente aos arquivos CSV.

1

https://dados.gov.br/dados/conjuntos-dados/candidatos-2022



LEIAME

Este arquivo contém o leiaute das tabelas existentes no repositério de dados eleitorais. Antes de trabalhar os

dados ¢ importante ler as seguintes consideragoes:

- A codificac@o de caracteres dos arquivos é "Latin 1";
- Os campos estio entre aspas e separados por ponto e virgula, inclusive os campos numéricos;
- Campos preenchidos com #NULO significam que a informagio estd em branco no banco de dados. O
correspondente para #NULO nos campos numéricos é -1;
- Campos preenchidos com #NE significam que naquele ano a informagéo nio era registrada em banco de
dados pelos sistemas eleitorais. O correspondente para #NE nos campos numéricos é -3;
- O campo UF, além das unidades da federagéo, pode conter alguma das seguintes situagdes:

o BR: quando se tratar de informagio a nivel nacional;

o VT: quando se tratar de voto em transito;

0 ZZ: quando se tratar de Exterior.
- Os arquivos estdo em constante processo de atualizacdo e aperfeicoamento. Alguns arquivos podem estar
em branco ou com mensagem de erro devido a indisponibilidade temporéria na base de algum estado ou a

inexisténcia daquele arquivo para a época pretendida.

O § 2° do art. 33 da Resolucgio TSE n° 23.609/2019 estabelece que:
. Os enderecos informados para atribuicio de CNPJ, comunicacées processuais e do Comité Central de
Campanha, telefone pessoal, e-mail pessoal, nimero do CPF e o documento pessoal de identificagdo nao
serao divulgados no DivulgaCandContas e serio juntados como documento sigiloso no processo de registro
de candidatura no PJe. ( incluido pela Resolugdo n® 23.729/2024)

Portanto, sdo considerados como nao divulgdveis, para as Elei¢coes 2024, as informacoes registradas na
variavel NR_ CPF_ CANDIDATO dos arquivos de candidaturas do Portal de Dados Abertos.

Agradecemos todas as criticas e sugestdes recebidas de pesquisadores e usudrios que estio colaborando

para a melhoria na qualidade da prestacdo das informagoes.

Qualquer sugestio ou divida deve ser encaminhada ao e-mail estatistica@tse.jus.br.
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CONSULTA_ CAND
NOTACAO:
CONSULTA_ CAND_ <ANO>_<UF>
CONSULTA_ CAND_ <ANO>_BRASIL

Para o caso de candidatos nao divulgaveis, seus dados pessoais sdo preenchidos com:

-4, em caso de campos numéricos, exceto campo de idade;
"NAO DIVULGAVEL", em caso de campos textuais;

", no caso de campos relativos a idade do candidato e sua data de nascimento.

Varigvel Descri¢do
DT_ GERACAO Data da extragio dos dados para geragio do arquivo.
HH_ GERACAO Hora da extra¢io dos dados para geragio do arquivo com
base no horirio de Brasilia.
ANO_ ELEICAO Ano de referéncia da elei¢io para geracio do arquivo.

Observacdo: para eleicoes suplementares, o ano de
referéncia da eleicio é o ano da elei¢io ordindria
correspondente. Por exemplo: em 2016 houve elei¢des
ordindrias. Apés a data desta eleicdo ordindria e antes da
préoxima, houve elei¢des suplementares em 2017, 2018 e
2019. As informagdes destas eleicdes suplementares
estario divulgadas no arquivo gerado para as elei¢des
2016.

CD_ TIPO_ ELEICAO

Cadigo do tipo de elei¢io. Pode assumir os valores:
. 1: Elei¢ao Suplementar;
. 2: Elei¢ao Ordindria; e

. 3: Consulta Popular.

NM_ TIPO_ ELEICAO

Nome do tipo de eleicdo. Observacdo: as elei¢des
ordinérias sao previstas em Lei, possuem data certa para
serem realizadas, ocorrem em anos pares e possuem a
periodicidade de 04 em 04 anos. Nas eleicdes gerais
ordindrias sio eleitos os cargos de Presidente,
Governador, Deputado ( Federal e Estadual) e
Senador. Nas elei¢des ordindrias municipais siao eleitos
os cargos de Prefeito e Vereador. As elei¢oes
suplementares siao aquelas que nio tém periodicidade
pré-determinada ou definida e ocorrem quando,
eventualmente, se fizerem necessdrias. As consultas

populares ocorrem sempre que a populagio é convocada
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a opinar diretamente sobre um assunto especifico e
importante. Ela pode ser realizada de duas formas:
plebiscito ( quando o cidadio opina previamente sobre a
possivel criacdo de uma lei) e referendo ( quando uma

lei aprovada por um drgio legislativo é submetida a

aceitaciio ou nio das eleitoras e dos eleitores) .

NR_ TURNO

Nimero do turno da elei¢ao. Observacdo: no Brasil, as
eleicoes realizam-se por meio de dois sistemas: o
sistema majoritério ( aplicado aos cargos de Presidente,
Vice-Presidente, Governador, Vice-Governador, Prefeito,
Vice-Prefeito e Senador) e o sistema proporcional
( aplicado aos cargos de Deputado Federal, Deputado
Estadual, Deputado Distrital e Vereador) . O sistema
majoritdrio consiste em declarar eleita a candidata ou o
candidato que tenha recebido a maioria dos votos a
concorrentes ( votos vilidos, votos anulados e votos
anulados sub judice) . Caso a candidata ou o candidato
ao cargo indicado no sistema majoritario, com exceciao do
cargo de Senador, nido alcance maioria absoluta destes
votos a concorrentes no primeiro turno ( minimo de 50%
+ 1) , haverd segundo turno em que concorrerio apenas
os dois candidatos mais votados. O segundo turno das
eleicdes no Brasil ocorre para os cargos de Presidente,
Vice-Presidente da  Repidblica, Governador e
Vice-Governador dos Estados e do Distrito Federal e
para Prefeito e Vice-Prefeito de Municipios com mais de
200 mil eleitores. Nos municipios cujo eleitorado ¢ igual
ou menor que 200 mil e para o cargo de Senador
elege-se a candidata ou o candidato que tenha alcan¢ado

a maioria simples dos votos.

CD_ ELEICAO

Cédigo tdnico da elei¢io no ambito da Justica Eleitoral.
Observacio: este codigo é dnico por elei¢dao e por turno,

ou seja, cada turno possui seu cédigo de eleicéo.

DS_ ELEICAO

Descri¢do da eleigio.

DT_ ELEICAO

Data da ocorréncia da eleicao.

TP_ ABRANGENCIA

Abrangéncia da elei¢ao. Pode assumir os valores:
. M: Municipal;

. E: Estadual; e

. F: Federal.

Pagina 3




Observacdo: a abrangéncia territorial da eleicio estd
diretamente relacionada aos cargos eletivos e suas
circunscricoes eleitorais. As eleicoes realizadas na
circunscri¢do Municipal sio as eleicdes para os cargos de
Prefeito, Vice-Prefeito e Vereador; as realizadas na
circunscricio Estadual sio para os cargos de
Governador, Vice-Governador, Senador, Deputado
Estadual, Deputado Federal e Deputado Distrital e; as
realizadas na circunscricdao Federal sdo para os cargos de

Presidente e Vice-Presidente da Republica.

SG_ UF

Sigla da unidade da federacdao na qual a candidata ou

candidato concorre na elei¢ao.

SG_ UE

Sigla da unidade eleitoral na qual a candidata ou
candidato concorre na eleicio. A unidade eleitoral
representa a unidade da federagdo ou o municipio em
que a candidata ou o candidato concorre na elei¢io e é
relacionada a abrangéncia territorial desta candidatura.
Em caso de abrangéncia federal ( cargo de Presidente e
Vice-Presidente) a sigla é BR. Em caso de abrangéncia
estadual ( cargos de Governador, Vice-Governador,
Senador, Deputado Federal, Deputado Estadual e
Deputado Distrital) a sigla é a UF da candidatura. Em
caso de abrangéncia municipal ( cargos de Prefeito,
Vice-Prefeito e Vereador) ¢é o cédigo TSE de

identificacdo do municipio da candidatura.

NM_ UE

Nome da unidade eleitoral da candidata ou candidato.
Em caso de abrangéncia nacional, é igual a "Brasil". Em
caso de abrangéncia estadual, é o nome da UF em que a
candidata ou candidato concorre. Em caso de
abrangéncia municipal, ¢ o nome do municipio em que a

candidata ou candidato concorre.

CD_ CARGO

Cédigo do cargo ao qual a candidata ou candidato

concorre.

DS_ CARGO

Descricao do cargo ao qual a candidata ou candidato

concorre.

SQ_ CANDIDATO

Nimero sequencial da candidata ou candidato, gerado
internamente pelos sistemas eleitorais para cada eleigio.
Observacio: nao é o nimero de campanha da candidata

ou candidato.
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NR_ CANDIDATO

Ndmero da candidata ou candidato na urna.

NM_ CANDIDATO

Nome completo da candidata ou candidato.

NM_ URNA_ CANDIDATO

Nome da candidata ou candidato que aparece na urna.

NM_ SOCIAL_ CANDIDATO

Nome social da candidata ou candidato. Observagio:
nome social é o nome pelo qual pessoas travestis ou
transexuais preferem ser chamadas cotidianamente, em
contraste com o nome oficialmente registrado, que nio
reflete sua identidade de género. A identidade do nome
social ¢ vinculada com a identidade civil original. Em
ambito federal, o Decreto n°® 8.727 de 2016, garante o
direito ao uso do nome social e reconhecimento da
identidade de género de pessoas travestis e transexuais
no ambito da administracio publica federal direta,

autdrquica e fundacional

NR_ CPF_ CANDIDATO

Nuimero do CPF da candidata ou candidato.

DS_ EMAIL

Endereco de e-mail da candidata ou candidato.

CD_ SITUACAO_ CANDIDATURA

Cédigo da situagio do registro de candidatura da
candidata ou candidato. Aplicivel somente para os

registros das elei¢oes até 2022.

DS_ SITUACAO_ CANDIDATURA

Descricao da situacdo do registro de candidatura da
candidata ou candidato. Aplicivel somente para os

registros das eleicdes até 2022.

TP_ AGREMIACAO

Tipo de agremiacido da candidatura, ou seja, forma como
a candidata ou o candidato concorreri nas elei¢des. Pode
assumir os valores:

. Coliga¢do: quando a candidata ou candidato concorre
por coligagio;

. Federa¢io: quando a candidata ou candidato concorre
por uma federagio; e

. Partido Isolado: quando a candidata ou candidato
concorre somente pelo partido.

NR_ PARTIDO Numero do partido da candidata ou candidato.
SG_ PARTIDO Sigla do partido da candidata ou candidato.
NM_ PARTIDO Nome do partido da candidata ou candidato.

NR_ FEDERACAO

Nimero da federagio pela qual o partido da candidata ou

candidato concorre na eleicéo.

NM_ FEDERACAO

Nome da federagio pela qual o partido da candidata ou

candidato concorre na eleicéo.

SG_ FEDERACAO

Sigla da federagdo pela qual o partido da candidata ou
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candidato concorre na eleigao.

DS_ COMPOSICAO_ FEDERACAO

Composi¢io da federagio pela qual o partido da
candidata ou candidato concorre na elei¢io. A informagio
da federacdo é composta pela concatenacdo das siglas

dos partidos federados intercaladas com o simbolo "/".

SQ_ COLIGACAO

Sequencial da coligacido pela qual o partido da candidata

ou candidato concorre na eleicao.

NM_ COLIGACAO

Nome da coligagio pela qual o partido da candidata ou

candidato concorre na eleic¢ao.

DS_ COMPOSICAO_ COLIGACAO

Composig¢io da coligagio pela qual o partido da candidata
ou candidato concorre na elei¢io. A informa¢io da
coligacdo é composta pela concatenacio das siglas dos
partidos coligados intercaladas com ",". Observagio:
quando o tipo de agremiacdo é por partido isolado ou
federagio a coluna DS_ COMPOSICAO_ COLIGACAO ¢
preenchida, respectivamente, com a sigla do partido e a

sigla da federacio.

SG_ UF_ NASCIMENTO

Sigla da unidade da federacio de nascimento da

candidata ou candidato.

DT_ NASCIMENTO

Data de nascimento da candidata ou candidato.

NR_ TITULO_ ELEITORAL_ CANDIDATO

Nuamero do titulo eleitoral da candidata ou candidato.

CD_ GENERO

Cédigo do género da candidata ou candidato. Pode
assumir os valores:
. 2: Masculino; e

. 4: Feminino.

DS_ GENERO

Descri¢do do género da candidata ou candidato.

CD_ GRAU_ INSTRUCAO

Cadigo do grau de instrugido da candidata ou candidato.
Pode assumir os valores:
. 1: Analfabeto;

: L& e escreve;

: Ensino fundamental incompleto;

2
3
. 4: Ensino fundamental completo;
5: Ensino médio incompleto;

6: Ensino médio completo;

7: Superior incompleto; e

. 8: Superior completo.

DS_ GRAU_ INSTRUCAO

Descricio do grau de instrucio da candidata ou

candidato.

CD_ ESTADO_ CIVIL

Cédigo do estado civil da candidata ou candidato. Pode
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assumir os valores:

. 1: Solteiro( a) ;

. 3: Casado( a) ;

. 5: Viivo( a) ;

. 7: Separado( a) judicialmente; e

. 9: Divorciado( a) .

DS_ ESTADO_ CIVIL

Descri¢ao do estado civil da candidata ou candidato.

CD_ COR_ RACA

Cédigo da cor/raga da candidata ou candidato. Pode
assumir os valores:

. 01: Branca;

. 02: Preta;

. 03: Parda;

. 04: Amarela;

. 05: Indigena; e

. 06: Nao Informado.

DS_ COR_ RACA

Descri¢ao da cor/raca da candidata ou candidato.

CD_ OCUPACAO

Cadigo da ocupacio da candidata ou candidato.

DS_ OCUPACAO

Descri¢ao da ocupagio da candidata ou candidato.

CD_ SIT_ TOT_ TURNO

Cédigo da situagio de totalizagio da candidata ou

candidato no turno.

DS_ SIT_ TOT_ TURNO

Descri¢io da situa¢io de totalizagio da candidata ou

candidato no turno.
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LEIAME

Este arquivo contém o leiaute das tabelas existentes no repositério de dados eleitorais. Antes de

trabalhar os dados é importante ler as seguintes consideracdes:

- A codificagio de caracteres dos arquivos é "Latin 1";
- Os campos estdo entre aspas e separados por ponto e virgula, inclusive os campos numéricos;
- Campos preenchidos com #NULO significam que a informagdo esta em branco no banco de dados.
O correspondente para #NULO nos campos numéricos é -1;
- Campos preenchidos com #NE significam que naquele ano a informagio nao era registrada em
banco de dados pelos sistemas eleitorais. O correspondente para #NE nos campos numéricos é -3;
- O campo UF, além das unidades da federagéo, pode conter alguma das seguintes situacoes:

o BR: quando se tratar de informagio a nivel nacional;

o VT: quando se tratar de voto em transito;

0 ZZ: quando se tratar de Exterior.
- Os arquivos estdo em constante processo de atualizacio e aperfeicoamento. Alguns arquivos podem
estar em branco ou com mensagem de erro devido a indisponibilidade temporaria na base de algum

estado ou a inexisténcia daquele arquivo para a época pretendida.

Agradecemos todas as criticas e sugestoes recebidas de pesquisadores e usuarios que estio
colaborando para a melhoria na qualidade da prestacio das informacdes. Em especial a Associacgio
Brasileira de Ciéncia Politica ( ABCP) que, por meio de acordo de cooperagio técnica firmado com o
TSE, esta auxiliando na verificacio dos arquivos gerados e informando o TSE quanto as

necessidades de dados dos pesquisadores.

Qualquer sugestio ou duvida deve ser encaminhada ao e-mail estatistica@tse.jus.br.
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| BEM_CANDIDATO

NOTACAO:
BEM_ CANDIDATO_<ANO>_<UF>
BEM_ CANDIDATO_ <ANO> BRASIL

Variavel Descri¢ao
DT_ GERACAO Data da extracdo dos dados para geragéo do arquivo.
HH_ GERACAO Hora da extracao dos dados para geracao do arquivo
com base no horario de Brasilia.
ANO_ ELEICAO Ano de referéncia da elei¢io para geragdo do arquivo.

Observagio: para eleicoes suplementares, o ano de
referéncia da eleicio é o ano da eleicao ordinaria
correspondente. Por exemplo: em 2016 houve
eleicoes ordinarias. Apds a data desta eleicdo ordinaria
e antes da proxima, houve elei¢des suplementares em
2017, 2018 e 2019. As informacdes destas eleicoes
suplementares estardo divulgadas no arquivo gerado

para as elei¢des 2016.

CD_ TIPO_ ELEICAO

Cadigo do tipo de elei¢ao. Pode assumir os valores:
. 1: Elei¢do Suplementar;
. 2: Elei¢ao Ordinaria; e

. 3: Consulta Popular.

NM_ TIPO_ ELEICAO

Nome do tipo de eleicdo. Observacdo: as elei¢des
ordinarias sao previstas em Lei, possuem data certa
para serem realizadas, ocorrem em anos pares e
possuem a periodicidade de 04 em 04 anos. Nas
eleicdes gerais ordinarias sio eleitos os cargos de
Presidente, Governador, Deputado ( Federal e
Estadual) e Senador. Nas eleicoes ordinarias
municipais sdo eleitos os cargos de Prefeito e
Vereador. As elei¢coes suplementares sao aquelas que
nao tém periodicidade pré-determinada ou definida e

ocorrem quando, eventualmente, se fizerem
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necessarias. As consultas populares ocorrem sempre
que a populacdo é convocada a opinar diretamente
sobre um assunto especifico e importante. Ela pode
ser realizada de duas formas: plebiscito ( quando o
cidadao opina previamente sobre a possivel criacdo de
uma lei) e referendo ( quando uma lei aprovada por
um orgao legislativo € submetida a aceitacdo ou nio

das eleitoras e dos eleitores) .

CD_ ELEICAO

Codigo Unico da eleicao no ambito da Justica Eleitoral.
Observagio: este codigo & Unico por eleicao e por
turno, ou seja, cada turno possui seu codigo de

eleicdo.

DS_ ELEICAO

Descri¢ao da eleicao.

DT_ ELEICAO

Data da ocorréncia da eleicdo.

SG_ UF

Sigla da unidade da federagio na qual a candidata ou

candidato concorre na eleigio.

SG_ UE

Sigla da unidade eleitoral na qual a candidata ou
candidato concorre na elei¢io. A unidade eleitoral
representa a unidade da federagio ou o municipio em
que a candidata ou o candidato concorre na eleicao e
é relacionada a abrangéncia territorial desta
candidatura. Em caso de abrangéncia federal ( cargo
de Presidente e Vice-Presidente) a sigla é BR. Em
caso de abrangéncia estadual ( cargos de
Governador, Vice-Governador, Senador, Deputado
Federal, Deputado Estadual e Deputado Distrital) a
sigla é a UF da candidatura. Em caso de abrangéncia
municipal ( cargos de Prefeito, Vice-Prefeito e
Vereador) é o cédigo TSE de identificacgio do

municipio da candidatura.

NM_ UE

Nome da unidade eleitoral da candidata ou candidato.
Em caso de abrangéncia nacional, é igual a "Brasil".

Em caso de abrangéncia estadual, € o nome da UF
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em que a candidata ou candidato concorre. Em caso
de abrangéncia municipal, € o nome do municipio em

que a candidata ou candidato concorre.

SQ_ CANDIDATO

Numero sequencial da candidata ou candidato, gerado
internamente pelos sistemas eleitorais para cada
eleicdo. Observagio: nio € o numero de campanha da

candidata ou candidato.

NR_ ORDEM_ BEM_ CANDIDATO

Numero de ordenacio do bem patrimonial material da
candidata ou candidato de acordo com a sequéncia de

bens declarados pela( o) mesma( o) .

CD_ TIPO_ BEM_ CANDIDATO

Cadigo do tipo do bem patrimonial material declarado
pela candidata ou candidato.

DS_ TIPO_ BEM_ CANDIDATO

Tipo do bem patrimonial material declarado pela

candidata ou candidato.

DS_ BEM_ CANDIDATO

Descricao detalhada do bem material patrimonial da
candidata ou candidato.

VR_ BEM_ CANDIDATO

Valor, em reais, do bem patrimonial material declarado

pela candidata ou candidato.

DT_ ULT_ ATUAL_ BEM_ CANDIDATO

Data da ultima atualizacdo, no sistema, do bem
material patrimonial declarado pela candidata ou

candidato.

HH_ ULT_ ATUAL_ BEM_ CANDIDATO

Hora da dultima atualizagio, no sistema, do bem
material patrimonial declarado pela candidata ou
candidato.
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LEIA-ME
Este arquivo contém o leiaute das tabelas existentes no repositério de dados eleitorais. Antes
de trabalhar os dados é importante ler as seguintes consideragoes:
- A codificagio de caracteres dos arquivos é "Latin 1"
- Os campos estdo entre aspas e separados por ponto e virgula, inclusive os campos
NUMEricos;
- Campos preenchidos com #NULO significam que a informagio esta em branco no banco de
dados. O correspondente para #NULO nos campos numéricos é -1;
- Campos preenchidos com #NE significam que naquele ano a informagio nio era registrada
em banco de dados pelos sistemas eleitorais. O correspondente para #NE nos campos
numeéricos é -3;
- O campo UF, além das unidades da federagio pode conter alguma das seguintes situagdes:

0 BR: quando se tratar de informagdo a nivel nacional;

o VT: quando se tratar de voto em transito;

0 ZZ: quando se tratar de Exterior.
- Os arquivos estdao em constante processo de atualiza¢do e aperfeicoamento. Alguns arquivos
podem estar em branco ou com mensagem de erro devido a indisponibilidade temporéaria na
base de algum estado ou a inexisténcia daquele arquivo para a época pretendida.
Agradecemos todas as criticas e sugestdes recebidas de pesquisadores e usuarios que estao
colaborando para a melhoria na qualidade da prestagdo das informagdes. Em especial a
Associagio Brasileira de Ciéncia Politica (ABCP), que por meio de acordo de cooperagio
técnica firmado com o TSE esta auxiliando na verificagdo dos arquivos gerados e informando o
TSE quanto as necessidades de dados dos pesquisadores.

Qualquer sugestdo ou duvida deve ser encaminhada ao e-mail estatistica@tse.jus.br.
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NOTA_FISCAL_CANDIDATO

NOTAGAO:
<NOTA_FISCAL_ CANDIDATO>_<ANO>_<UF>

Variavel Descri¢do

DT_GERACAO Data de geragdo do arquivo (data da extragao dos
dados).

HH_GERACAO Hora de geragio do arquivo (hora da extragdo) - Horario
de Brasilia.

NR_ANO_REFERENCIA Ano de referéncia.

CD_ELEICAO Codigo da eleicdo.

NM_URNA Nome do candidato que aparece na urna.

NR_CANDIDATO Ndmero do candidato na urna.

SG_UF_UA Sigla UF da unidade arrecadadora.

SG_UE Sigla da Unidade Eleitoral (UE) em que o candidato

concorre na eleicdo. A Unidade Eleitoral representa a
Unidade da Federacdo ou o Municipio em que o
candidato concorre na eleicdo e é relacionada a
abrangéncia territorial desta candidatura. Em caso de
abrangéncia Federal (cargo de Presidente e Vice-
Presidente) a sigla é BR. Em caso de abrangéncia Estadual
(cargos de Governador, Vice-Governador, Senador,
Deputado Federal, Deputado Estadual e Deputado
Distrital) a sigla é a UF da candidatura. Em caso de
abrangéncia Municipal (cargos de Prefeito, Vice-Prefeito e
Vereador) é o codigo de identificagdo do municipio da
candidatura.

NM_UE_UA Nome da UE da unidade arrecadadora.

CONTRATANTE Contratante: Titular, Vice.

NR_CPF_CNPJ_EMITENTE Naimero do CPF ou CNPN do emissor da nota fiscal.
CD_NATUREZA_OPERACAO Codigo da natureza da operagao que envolve um cédigo

conhecido como CFOP com o qual hoje ¢ informado
item a item no detalhamento da nota fiscal eletronica.
Exemplo: 5102, 5929, SERV, DEVO.
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CD_MODELO Modelo da Nota Fiscal, exemplo: 00, 55, UN.
NM_UNIDADE_ARRECADADORA Nome da unidade arrecadadora.
DT_EMISSAO Data da emissao da nota fiscal.
NR_NOTA_FISCAL Ndmero da nota fiscal.

NR_SERIE Ndmero da série da nota fiscal.

VR_NOTA_FISCAL

Valor da nota fiscal.

NR_CHAVE_ACESSO

Nimero da chave de acesso da nota fiscal.

NM_URL_ACESSO

Nimero da URL de acesso da nota fiscal.
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