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Resumo
Nos últimos anos, surgiram muitos mercados online que utilizam a internet para facilitar o
comércio de diversos serviços. Um desses mercados é o Airbnb, que se destacou no ramo do
turismo ao oferecer hospedagens em casas de família e experiências turísticas. Contemplando
para fins comparativos as plataformas Airbnb e Booking, cujo segmento de locação de imóveis
para curtas temporadas se projetos na última década, este trabalho busca promover transparência
e fornecer dados para estudo acerca da atuação destas plataformas. Alémdisso, visa também
descrever o desenvolvimento de um sistema web capaz de extrair dados dessas plataformas,
pormeio de consultas automatizadas, permitindo uma análise facilitada, usando técnicas de ciência
de dados e métodos de agrupamento, como,por exemplo, BIRCH, DBSCAN e K-Derivados
(K-Modes e K-Prototypes).

Palavras-chave: Airbnb. Booking. Mineração de Dados. Web Scraping. Aprendizado de máquina
não supervisionado.



Abstract
In recent years, many online marketplaces have emerged that use the internet to facilitate trade
in various services. One of these markets is Airbnb, which stood out in the tourism business by
offering accommodation in family homes and tourist experiences. Contemplating for comparative
purposes the Airbnb and Booking platforms, whose short-term real estate rental segment has
been projects in the last decade.This work also seeks for promoting transparency and provide
data for study about performance of such platforms and also describe the development of a web
system capable of extract data from these platforms through automated queries, allowing an easier
analysis using data science techniques and clustering techniques, such as BIRCH, DBSCAN and
K-Derivatives (K-Modes and K-Prototypes).

Keywords: Airbnb. Booking. Data Mining. Web Scraping. Unsupervised machine learning.
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1 Introdução

A empresa californiana Airbnb, que foi fundada em 2008 por Joe Gebbia, Nathan Ble-
charczyk e Brian Chesky enquanto ainda eram estudantes, alcançou um valor de mercado superior
a 80 bilhões de dólares em meados de agosto de 2023, após picos ainda mais elevados entre 100
e 131 bilhões durante o ano de 2022 (COMPANIESMARKETCAP.COM, 2023) A plataforma,
que inicialmente propôs a oferta de colchões de ar pela internet, rapidamente se transformou em
um catalisador global de ofertas similares, presente em mais de 81 mil cidades em 191 países,
incluindo o Brasil, com mais de 220 mil anúncios que incluem quartos simples, lofts históricos e
apartamentos em frente ao mar (AIRBNB, 2018). No entanto, apesar de seu impacto cultural, o
Airbnb é muito mais do que uma mera ferramenta de hospedagem temporária.

Os defensores do Airbnb o veem como um novo modelo de negócios e um movimento
social. Em um mundo onde a economia do compartilhamento é cada vez mais presente, o Airbnb é
uma forma de cooperar e trocar serviços - com potencial para lucro pessoal - ajudando indivíduos
a se tornarem microempresários e, assim, promover uma visão igualitária baseada em relações
horizontais entre pessoas (SLEE, 2017, p. 22), em oposição a organizações hierárquicas, tudo
graças à conectividade fornecida pela Internet. No entanto, a realidade operacional do conceito
de "economia do compartilhamento" não é necessariamente tão simplista quanto parece, e
complicações são encontradas em relação ao Airbnb.

Não apenas no nível do direito, algumas entidades ligadas ao lobby imobiliário, sindicatos
de trabalhadores, associações de moradores e a indústria hoteleira têm se unido em oposição
ao Airbnb e as mudanças ocasionadas por ele. Dentre as críticas levantadas pelos opositores,
destacam-se a precarização das relações de trabalho e o encarecimento de serviços e aluguéis em
bairros ou cidades com ampla gama de ofertas disponibilizadas na plataforma.

Um caso emblemático ocorreu em 2018, em Portugal, quando a Câmara Municipal de
Lisboa tomou a decisão de restringir a localização dos apartamentos de aluguel temporário, como
o Airbnb, e limitar o surgimento de novos empreendimentos em áreas já saturadas. A medida foi
tomada devido à alta generalizada dos valores dos aluguéis, que tem levado moradores a deixarem
os bairros tradicionais e valorizados da cidade. A proliferação do aluguel temporário é apontada
como um dos motivos para o aumento dos preços dos aluguéis em Portugal. As mudanças na
legislação permitiram que os municípios tenham maior controle sobre o assunto, incluindo a
possibilidade de estabelecer “zonas de contenção” e fechar estabelecimentos que descumpram
as normas estabelecidas. Tais regras incluem a obrigatoriedade de seguro para áreas comuns de
edifícios com apartamentos Airbnb e a criação de um livro de regras traduzido para diferentes
idiomas. Além de tais ações portuguesas, outras localidades europeias, como Berlim, Paris e
Amsterdã, já adotaram medidas semelhantes (MIRANDA, 2018).
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Ainda de acordo com Miranda, em 2016, a cidade de Berlim implementou um dos
regulamentos mais rigorosos em relação ao aluguel de quartos, onde apenas seria permitido
alugar um quarto por andar, caso contrário, o infrator estaria sujeito a uma multa de € 100 mil
(R$ 430 mil). Em Paris, várias localizações passaram a ter um limite máximo de aluguel para
propriedades inteiras em plataformas online, sendo permitido apenas 120 dias por ano. Já na
Holanda, as autoridades assinaram um acordo com o Airbnb em dezembro de 2016, estabelecendo
um teto ainda mais restrito para os imóveis de Amsterdã, onde apenas é permitido o aluguel por
um período máximo de 60 dias por ano.

Em uma situação de contradições, algumas associações de inquilinos e de combate à
gentrificação comemoraram tais medidas, entidades ligadas ao turismo protestam, afirmando que
prejudicam o setor.

Nessa situação, cabe destacar também a possível concorrência entre Airbnb e empresas
de hospedagens mais relacionadas à hotelaria tradicional, como aquelas agenciadas pelo Booking,
OTA (ou Online Travel Agency) que oferece uma plataforma para reunir reservas de hotéis,
propriedades e outros prestadores de serviços em um único lugar.

Ao fazer uma reserva por meio do Booking, o usuário estabelece um contrato com o
prestador de serviço, a menos que seja informado de outra forma. As informações fornecidas na
plataforma são baseadas nas informações fornecidas pelos prestadores de serviço. A empresa
trabalha para manter todas as informações atualizadas, mas pode levar algum tempo para atualizar
descrições de texto e listas de instalações das acomodações. É importante enfatizar que o Booking
não é proprietário de nenhuma acomodação, mas sim uma empresa separada que trabalha em
colaboração com os prestadores de serviço (BOOKING.COM, 2022).

Agenciando estabelecimentos tradicionais, o Booking lida com suas próprias contradições.
Para fins de exemplificação, os hotéis espanhóis aproveitaram a pandemia para reduzir sua
dependência das OTAs (Online Travel Agencies). Em 2019, as vendas diretas das diferentes redes
representavam apenas um terço do total, mas em meados de 2022 aumentaram quase oito pontos
percentuais, representando 41,3% das vendas totais. Por outro lado, as vendas através de agências
online, como Booking, diminuíram seis pontos percentuais em dois anos. No ano anterior à
pandemia, em 2019, esse tipo de empresas representavam 38,1% das vendas de quartos de hotel,
em comparação com os 32% atuais.

Teoriza-se que a comercialização direta permite que as redes hoteleiras tenham maior
independência na definição de seus preços. Com a venda direta, eles não precisam lidar com
as comissões recebidas pelos intermediários, como essas agências de viagens, que, segundo as
associações do setor turístico, são às vezes "abusivas" (TOURINEWS, 2022).
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1.1 Justificativa

Acompanhado por seu rápido crescimento, o Airbnb enfrenta oposição em várias cidades
por interferir no setor de alojamento tradicional e na legislação local. Quando casas inteiras são
disponibilizadas para locação via Airbnb, elas são retiradas dos mercados imobiliários locais, o
que pode aumentar os preços das locações para longas temporadas ou moradias convencionais.
A presença de turistas em ambientes que até então eram frequentados apenas por moradores
locais, sobretudo em bairros residenciais, pode causar perturbações diversas. Adicionalmente,
há anfitriões que possuem várias ofertas de hospedagens na plataforma, o que sugere que esses
anfitriões podem estar operando negócios no Airbnb, papel similar ao de uma imobiliária, sem,
no entanto, cumprir com suas obrigações fiscais, ainda que os impostos sobre acomodações
realizadas em hotéis, pousadas ou hostels sejam frequentemente usados na promoção de turismo
local (STREITFELD, 2014), de forma que o Airbnb pode causar desdobramentos diversos no
setor de turismo. Logo é necessário buscar dados sobre a expansão de tal plataforma no setor de
hospedagens.

Considerando a complexidade das contradições envolvendo a presença do Airbnb em
determinadas comunidades (em muitas delas, onde já havia a presença e atuação de empresas
hoteleiras tradicionais), é imprescindível que os órgãos responsáveis pela regulação do mercado
imobiliário realizem uma análise quantitativa sobre a dimensão e influência desse serviço nessas
localidades específicas. Entretanto, a aquisição e manipulação de dados referentes a esse fenômeno
podem ser tarefas extremamente desafiadoras e requerem a aplicação de esforços adicionais e
efetivos por parte das entidades gerenciadoras. Desta forma, apesar da relevância da observação
para estudos preliminares, ocorre a inviabilidade de buscar por todas as informações de forma
manual para o que tange o Airbnb. O cenário se agrava ao expandir o objeto de pesquisa para o
Booking.

Cabe dizer que a competição entre Booking e Airbnb pode ser considerada de menor
importância, uma vez que são plataformas que atuam em segmentos diferentes no setor de acomo-
dações. O que é mais relevante é a concorrência entre as empresas de hospedagem tradicionais
agenciadas pelo Booking - aquelas que possuem CNPJ e pagam impostos - e os imóveis cadastra-
dos na plataforma, que funcionam como hospedagens e estão praticamente desregulamentados
no Brasil. Nesse aspecto, a disponibilização de dados sobre a atuação das plataformas permitiria
investiar, por exemplo, se a intensificação da concorrência pode levar ou acelerar a adoção de
tecnologia e redução do número de funcionários na indústria hoteleira tradicional, o que resultaria
em contratos de trabalho mais precários.

Portanto, partindo de uma abordagem multidispliciplinar que envolve Turismo e Ciência
da Computação, este trabalho busca promover transparência sobre a atuação das plataformas
envolvidas ao propor a implementação de um sistema web que permita a realização de web
scraping e técnicas de ciência de dados para extrair e analisar de forma automatizadas os dados
de interesse tanto do Airbnb quanto do Booking.
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Caberia a este instrumental desempenhar um papel crucial na compreensão e análise do
mercado imobiliário turístico ao fornecer uma visão abrangente e detalhada dos imóveis que
competem diretamente com o segmento de alojamento tradicional, permitindo uma compreensão
profunda de como esses imóveis têm impactado significativamente esse segmento. Essas infor-
mações são vitais não só para a tomada de decisões empresariais, mas também para a formulação
e implementação de políticas públicas eficazes nesse setor.

Esse conhecimento é valioso tanto para os gestores e proprietários de hotéis, permitindo
uma melhor alocação de recursos humanos e financeiros, quanto para os formuladores de políticas
públicas, que podem utilizar essas informações para promover uma distribuição mais equitativa
de trabalho e renda na indústria hoteleira.

Em resumo, o projeto desenvolvido neste trabalho possui um grande valor. Ele oferece
uma visão realista do mercado imobiliário no setor de alojamento tradicional, permitindo uma
compreensão aprofundada dos impactos e tendências. Além disso, fornece dados valiosos para a
formulação de políticas públicas mais eficazes, auxilia na análise da relação trabalho e capital
na hotelaria e possibilita uma avaliação crítica da atuação das plataformas de hospedagem no
processo de gentrificação.

1.2 Objetivo

O principal propósito deste projeto é criar uma ferramenta viável para terceiros utili-
zarem na avaliação do uso de acomodações de curta duração em uma cidade específica, a fim
de levantar dados que contribuam para subsidiar o trabalho do Estado e pesquisadores no sen-
tido de implementar políticas públicas que possam se beneficiar do georreferenciamento das
acomodações.

Objetivos Especificos

Buscando compreender quais são as contradições alavancadas pelas plataformas Airbnb
e Booking no sentido social, econômico, espacial e legislativo, especialmente quando analisados
de forma concorrencial às ofertas de hospedagens do setor tradicional de hotelaria, este trabalho
tem com objetivos específicos:

1. Definir estratégias para coletar dados das plataformas Airbnb e Booking;

2. Possibilitar a visualização de informações referentes aos dados coletados;

3. Disponibilizar a ferramenta desenvolvida para uso generalizado de terceiros.
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1.3 Organização do Trabalho

Este documento está organizado da seguinte forma:

Capítulo 1: Introdução, onde é realizada uma abertura ao tema do trabalho, localizando-o cultu-
ral e tecnologicamente de forma a compreender melhor sua justificativa e seus objetivos.

Capítulo 2: Revisão Bibliográfica, onde é apresentado o embasamento teórico e os principais
trabalhos relacionados ao presente estudo.

Capítulo 3: Desenvolvimento, onde os métodos aplicados para a implementação do sistema
proposto são apresentados de maneira mais aprofundada e precisa.

Capítulo 4: Estudo de Caso, onde são apresentados os produtos da implementação aplicados
em potenciais usos de usuário.

Capítulo 5: Conclusão, onde as análises e potenciais trabalhos futuros são apresentados.
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2 Revisão Bibliográfica

Neste capítulo, são descritos os trabalhos e os conceitos fundamentais para o entendimento
do presente trabalho.

2.1 Fundamentação Teórica

Nesta seção, é apresentado o suporte teórico necessário para o entendimento e desenvol-
vimento deste trabalho.

2.1.1 Uberização

Uberização é um termo que surgiu a partir do sucesso da empresa de transporte Uber e
se refere a um modelo de negócio baseado em plataformas digitais, que proporciona serviços sob
demanda por meio de aplicativos. Essa tendência é caracterizada pela desintermediação, uma vez
que os usuários podem se conectar diretamente aos prestadores de serviços, sem a necessidade
de intermediários tradicionais como empresas ou agências.

O Airbnb é um exemplo de empresa que se aproveitou deste modelo. Ela facilita a
oferta e reserva de acomodações por meio de um aplicativo ou site, conectando diretamente os
proprietários de imóveis e quartos aos interessados em alugá-los. Com a plataforma, pessoas com
espaço disponível em suas casas podem se tornar anfitriões e lucrar com a locação para viajantes.

Assim como o Uber, o Airbnb contribuiu para a uberização ao criar uma conexão mais
direta entre oferta e demanda, permitindo que indivíduos comuns empreendam no setor de
hospedagem de forma mais independente e lucrativa. Ao disponibilizar a plataforma, a em-
presa também oferece recursos adicionais, como sistemas de segurança, avaliações e pagamento
facilitado (SLEE, 2019b).

Empresas como Uber e Airbnb se promovem se atrelando ao conceito à chamada economia
de compartilhamento. Nesse modelo, pessoas disponibilizam seus ativos, como carros, casas ou
habilidades, para outros usuários, cobrando uma taxa pelo uso. O objetivo central da economia
de compartilhamento é maximizar a utilização dos recursos existentes e reduzir o desperdício.

Porém, autores como o próprio Slee colocam em dúvida a ideia de colaboração das
plataformas digitais, considerando, por exemplo, a identificação do real papel social dessas
empresas. É comum na literatura o questionamento sobre a contradição em torno do nome
“economia de compartilhamento” (PORTES, 2019).

De tal forma, tem-se atrelado tais empresas à chamada “economia de plataforma”, termo
que não tem a intenção de atribuir papel social ou empresarial tradicional à temática. Tal modelo
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envolve o uso de tecnologia e plataformas digitais para facilitar a conexão entre produtores
e consumidores, permitindo a troca de bens, serviços e informações. Uma plataforma digital
atua como intermediário, facilitando e coordenando transações entre usuários, fornecendo as
ferramentas necessárias para viabilizar negócios.

Diferenciando ambos os modelos de economia, a economia de plataforma é um conceito
mais amplo que envolve o uso de tecnologia para conectar diferentes partes do mercado, enquanto
a economia de compartilhamento se concentra no compartilhamento de recursos ociosos. No
entanto, muitas vezes esses dois conceitos se sobrepõem e podem ocorrer simultaneamente dentro
de uma mesma empresa ou plataforma.

2.1.2 Web Scraping

Web scraping (também conhecida como raspagem ou coleta de dados web) é definido
como um processo de mineração de dados automatizada, buscando extrair uma quantidade elevada
de informações relevantes de um site para posterior análise e eventuais conclusões, a partir destes
dados coletados (MITCHELL, 2019).

O web scraping pode ser realizado por diversas técnicas. No escopo desse trabalho, o
scrap foi realizado a partir do consumo de APIs externas, próprias para o fornecimento facilitado
desses dados, e do uso de ferramentas de automatização de navegadores, que simulam a atividade
de um usuário em uma determinada página através do browser, por meio da biblioteca Selenium,
por exemplo. Tais ferramentas são descritas a seguir.

2.1.2.1 Airbnb Data Collection

Implementado por Slee em Python, esse algoritmo funciona fazendo uso de bibliotecas
específicas para coleta dos dados do Airbnb e a manipulação destes.

Destaca-se nessa etapa o uso de uma API própria do Airbnb. Essa API é responsável por
retornar listas de acomodações disponíveis em um determinado local via uma requisição com
protocolos de comunicação (por exemplo, HTTP). A requisição faz uso de uma chave pública
para acessar acomodações com metadados como preço, localização, número de hóspede, número
de quartos, tipo de tarifa entre outros parâmetros.

Nesse caso, a chamada da API retorna um objeto JSON que corresponde a uma lista de
acomodações contidas em uma página de resultados específica de pesquisa. Para realizar uma
requisição a tal API, são importantes dados como sua chave de acesso, encontrada no site do
Airbnb, e os proxies utilizados para cada requisição.

Sobre parâmetros específicos requisitados pela API, pode-se destacar o tipo de pesquisa,
a quantidade de itens retornados por páginas e as coordenadas em si da busca (que, no caso,
correspondem às quatro coordenadas retornadas por uma Caixa Delimitadora).
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Além disso, também é interessante que se definam critérios como intervalos de tempo
entre uma requisição e outra e a quantidade máxima de tentativas de se realizar determinada
requisição, justamente com o intuito de evitar que a plataforma bloqueie as chamadas.

Além do uso desta API, o Airbnb Data Collection também faz uso da biblioteca geopy
para geolocalização, que permitiu captar as coordenadas de uma região especificada pelo nome ou
então realizar o caminho contrário, identificando a região através das coordenadas oferecidas. As
sucessivas buscas automatizadas do algoritmo continuam ocorrendo enquanto novas acomodações
forem encontradas e a caixa delimitadora puder ser fracionada em partes menores da caixa
delimitadora original (SLEE, 2019a). O andamento das pesquisas pode variar entre curtos
espaços de tempo, no caso de áreas menores e/ou com poucos resultados, ou espaços maiores no
caso de áreas maiores e/ou com maiores resultados e o acesso á eles se faz a medida que ocorre a
execução de métodos internos voltados à a aquisição, tratamento e inserção desses dados, não
necessariamente imediatamente após seu início.

Para o bom funcionamento dessa busca, é preciso definir algumas configurações para
a Pesquisa. A Figura 2.1 representa algumas dessas configurações necessárias, assim como a
explicação fornecida por Slee para cada uma delas.

2.1.2.2 Selenium

A biblioteca Selenium1 permite simular e automatizar a atividade em um navegador como
um usuário real o usaria. Assim, é possível lidar com eventos em Javascript (por exemplo, cliques
em um botão, envio de um formulário, carregamento de uma página) e encontrar os elementos
pertinentes através de estratégias de localização.

Tais estratégias geralmente envolvem identificar atributos, sintaxes ou expressões espe-
cíficas dentro do código-fonte da página. Assim, um elemento pode ser encontrado por sua(s)
classe(s), âncoras ou demais tags, ou pela hierarquia de posicionamento dos elementos. Para
realizar tal localização, é comum o uso de XPath2, linguagem usada para encontrar elementos
dentro da hierarquia de nodos de um arquivo XML ou HTML. As expressões definidas pelo
XPath, então, percorrem estes nodos a fim de identificar ou localizar os elementos que satisfaçam
às suas condições e expressão de caminho, e extrair informações a partir deles (por exemplo,
seus textos ou atributos de tag).

Para realizar a automação de ações web com o Selenium, é necessário importar a biblioteca
webdriver e o analisador sintático HTML do lxml. É então preciso iniciar o webdriver do Selenium
para posteriormente acessar a página desejada e obter o código HTML da mesma.

Depois disso, deve-se utilizar o XPath para localizar elementos na página e, com tais
elementos localizados, podem-se realizar as ações desejadas.
1 https://robotframework.org/SeleniumLibrary/SeleniumLibrary.html
2 https://www.w3.org/TR/xpath/
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Figura 2.1 – Arquivo de configuração de variáveis de Pesquisa

Por fim, é importante finalizar o webdriver para garantir a correta execução do processo
de automação. O algoritmo representado na Figura 2.2 exemplifica esse processo, instanciando
um webdriver, localizando um elemento, realizando a ação de clicar sobre ele, e posteriormente o
encerrando. A sintaxe do caminho XPath é formulada substituindo tag, "atributo" e "valor" pelos
respectivos elementos a serem encontrados.

Figura 2.2 – Modelo de algoritmo simples para scrap via selenium

O algoritmo acima exibe um caso onde os elementos são encontrados por seu XPath, mas
também poderiam ser encontrados por outros métodos como id ou nome da classe atribuída a
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tag ou seletor do arquivo de estilos.

2.1.3 Agrupamento

A ferramenta desenvolvida realiza também agrupamento de acomodações similares. Para
isso, são usadas técnicas de agrupamento de dados, baseadas em aprendizado de máquina não
supervisionado. Aprendizado de máquina não supervisionado é uma categoria de aprendizado de
máquina, em que é possível inferir modelos realizando o treinamento com dados não rotulados.
Assim, não há categorias prévias para fit dos dados, elas são identificadas e se apresentam
computacionalmente através dos dados preparados e treinados. Métodos não supervisionados
costumam ser aplicados em áreas como estoque de mercado, segmentação de marketing e
processamento de linguagem natural (ARTASANCHEZ; JOSHI, 2020).

A grande maioria dos algoritmos de aprendizado analisa pontos de dados e, a partir da
generalização das similaridades do conjunto, é capaz de identificar grupos distintos e naturais
que segmentam os dados e tornam possível obter insights até então não imaginados.

Agrupamento (ou ainda, "clusterização"), aqui, se refere a uma técnica de análise que
agrupa dados, via aprendizado de máquina não supervisionado, com o intuito de gerar n grupos
a partir da semelhança ou dissimilaridade entre os elementos, de forma a facilitar a interpretação
e visualização dos resultados (SAXENA et al., 2017). Assim, os elementos de um grupo devem
ser semelhantes entre si e, em conjunto, possuem maior grau de diferença dos elementos que não
pertencem ao mesmo grupo que eles. Cada um destes grupos pode ser determinado como cluster.

Neste trabalho, três tipos de agrupamento são abordados: agrupamento por particiona-
mento, agrupamento por densidade e agrupamento hierárquico. O agrupamento por particio-
namento divide os pontos de dados em k grupos. Cada grupo é um conjunto exclusivo e não é
compartilhado por outros pontos. A clusterização por particionamento é eficaz quando o número
de grupos é conhecido e os grupos têm uma forma circular ou esférica (SøRENSEN, 1948).

Um dos algoritmos mais populares para agrupamento por particionamento é o chamado
k-means. Capaz de processar grandes conjuntos de dados, esse é um método comumente utilizado
na análise e mineração de dados, e tem diversas aplicações em campos como marketing, biologia
e ciência de dados.

O algoritmo k-means começa a atribuir aleatoriamente k centroides no conjunto de dados.
Então, se calcula a distância euclidiana, ou outra medida de distância numérica, entre cada ponto
e os centroides designados, e se atribui cada ponto ao grupo do centroide mais próximo. Portanto,
se recalcula os centroides para que estejam no centro de cada um dos aglomerados formados.
Este processo se repete até que os centroides não mudem significativamente, ou se cumpra um
determinado número de iterações (HUANG, 1998).

A precisão do algoritmo e sua eficácia dependerão do valor de k escolhido e a definição
desse valor de clusters deve ser baseada na interpretação do usuário a cerca do conjunto de dados
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e na homogeneidade dos grupos. Além disso, o resultado do algoritmo pode variar dependendo
do subconjunto de dados utilizado, pelo que pode ser necessário realizar várias iterações em
conjunto com validações cruzadas para garantir que o resultado seja robusto.

Resumindo, k-means é um algoritmo de agrupamento não supervisionado por particiona-
mento que utiliza a distância euclidiana para atribuir cada ponto a um centroide, e se utiliza para
agrupar dados em clusters com base em sua similitude.

Entretanto, ao se valer do cálculo da distância, o algoritmo k-means se limita a trabalhar
apenas com dados numéricos. Tal limitação restringe seu uso em diversas aplicações em que o
conjunto de dados possui valores categóricos e quando não há uma abordagem para converter
estes dados em campos numéricos que mostre bons resultados (por exemplo, por aumentar a
dimensionalidade do conjunto).

Teorizado por Huang, k-modes surge como uma variação do k-means, no qual as dissi-
milaridades substituem as distâncias, mensurando o número de incompatibilidades entre dois
objetos para determinar sua semelhança. Em vez de calcular a média dos dados, essa técnica
utiliza modos, que são vetores de elementos que minimizam as dissimilaridades entre o vetor e
cada objeto do conjunto de dados. O número de modos é igual ao número de clusters necessários,
tendo em vista que eles exercem a função de centroides.

O método de clusterização hierárquica, por sua vez, cria uma estrutura hierárquica de
clusters, onde clusters menores são agrupados para formar clusters maiores. Essa hierarquia
pode ser representada em forma de árvore ou dendrograma. A clusterização hierárquica pode ser
aglomerativa, onde cada ponto começa como um cluster individual e é gradualmente agrupado, ou
divisiva, onde todos os pontos começam como um único cluster e são divididos sucessivamente.
Não há um algoritmo específico para a clusterização hierárquica, já que diferentes abordagens
podem ser usadas. Uma técnica comum é medir a dissimilaridade entre pontos de dados e usar isso
para agrupá-los. A clusterização hierárquica é útil quando a estrutura dos dados é desconhecida e
quando se deseja visualizar a relação entre os clusters em diferentes níveis de granularidade.

Um exemplo de método de agrupamento hierárquico é o BIRCH (ZHANG; RAMA-
KRISHNAN; LIVNY, 1997). Este algoritmo consiste em três fases principais: construção da
árvore CF (Clustering Feature), construção dos subclusters e refinamento dos clusters.

Na primeira fase, é construída uma árvore CF que contém informações resumidas sobre
conjuntos de pontos de dados. A árvore é atualizada iterativamente, adicionando novos pontos
de dados. Na segunda fase, o algoritmo constrói subclusters a partir dos nós externos da árvore
CF. Cada nó externo representa um cluster potencial, que consiste em um conjunto de pontos
de dados. Os subclusters são construídos para agrupar os pontos de dados com base em sua
proximidade em relação à árvore CF. Os pontos de dados são atribuídos a um subcluster existente
ou um novo subcluster é criado para acomodá-los. Na terceira fase, ocorre um refinamento dos
clusters. Isso envolve combinar os subclusters para formar clusters maiores e mais estáveis. Isso é
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feito calculando os centroides dos subclusters e identificando pontos próximos a esses centroides
para atualizar a estrutura de cada cluster.

Uma das principais vantagens do algoritmo BIRCH é sua eficiência computacional. Isso
significa que ele é capaz de lidar com grandes conjuntos de dados de forma eficiente, já que
utiliza estruturas de dados compactas para representar as informações dos clusters. Além disso,
o algoritmo possui escalabilidade, sendo capaz de trabalhar tanto com um grande número de
objetos quanto com um grande número de atributos. Ele realiza o agrupamento em tempo linear,
em relação ao tamanho do conjunto de dados. Outra vantagem do algoritmo é a sua capacidade
de detectar e lidar com outliers presentes nos dados. Isso evita que valores atípicos influenciem
negativamente o resultado do agrupamento.

No entanto, o algoritmo BIRCH também apresenta algumas desvantagens. Uma delas é a
sua sensibilidade aos parâmetros escolhidos. O desempenho do algoritmo pode variar dependendo
dos valores escolhidos para parâmetros como o limiar de semelhança e o fator de compactação.
A escolha inadequada desses parâmetros pode comprometer a qualidade do agrupamento. Outra
limitação do algoritmo diz respeito a sua capacidade de identificar e representar corretamente
clusters com formas não-esféricas. Isso ocorre porque o BIRCH pressupõe que os clusters
sejam aproximadamente esféricos e isotrópicos, o que pode afetar sua capacidade de identificar
corretamente clusters com formas mais complexas. Por fim, também é importante destacar que a
ordem de inserção dos dados pode afetar o resultado do agrupamento. Diferentes ordenações dos
mesmos dados podem levar a resultados distintos.

Por fim, o agrupamento por densidade identifica clusters com base na densidade dos
pontos de dados. Ele considera que os pontos em áreas densas são parte de um cluster, enquanto
os pontos menos densos estão fora dele. A clusterização por densidade é útil quando os clusters
têm formas e tamanhos irregulares e quando a quantidade de ruído (dados que não pertencem a
nenhum cluster específico) é alta (HAN; KAMBER; PEI, 2001).

Um exemplo de algoritmo de clusterização por densidade é o DBSCAN, amplamente
utilizado em mineração de dados e análise de dados espaciais, para realizar tarefas de agrupa-
mento. Esse algoritmo é baseado na densidade dos pontos de dados para agrupá-los de forma
eficiente (ESTER et al., 1996).

O algoritmo começa com a seleção de pontos de dados, que possuem o número mínimo
de pontos vizinhos em uma determinada distância, chamada raio. Caso haja pontos suficientes
dentro do raio, esses pontos são considerados parte de um cluster. Em seguida, o algoritmo repete
esse processo para os pontos vizinhos recém-encontrados, formando assim um novo cluster. Esse
processo é repetido até que todos os pontos de dados tenham sido visitados.

Dentre suas vantagens, pode-se destacar sua capacidade de identificar automaticamente o
número de clusters presentes nos dados. Diferentemente de outros algoritmos de agrupamento,
como o K-means (e seus derivados), o DBSCAN não exige que o número de clusters seja
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especificado previamente. Ele é capaz de detectar automaticamente o número de clusters com
base na densidade dos dados.

Além disso, essa é uma abordagem robusta em relação à presença de ruídos e outliers nos
dados. Ele é capaz de lidar com pontos de dados que não pertencem a nenhum cluster específico,
ignorando-os ou considerando-os como clusters separados, dependendo das configurações do
algoritmo. Outra vantagem é a sua flexibilidade em relação às formas e tamanhos de clusters. Ele
é capaz de detectar clusters com formas arbitrárias, como clusters de forma irregular ou clusters
densos e alongados.

Porém, há algumas desvantagens e limitações a serem consideradas ao utilizá-lo. Uma
delas é a sensibilidade aos parâmetros. O desempenho do DBSCAN depende da configuração
correta dos parâmetros, como o raio e o número mínimo de pontos. Se esses parâmetros não
forem ajustados adequadamente, os resultados da clusterização podem não ser satisfatórios.

Além disso, o DBSCAN pode apresentar um baixo desempenho em conjuntos de dados
de alta dimensionalidade. Isso ocorre porque a densidade dos pontos pode se tornar menos signi-
ficativa em espaços de alta dimensionalidade. Outra limitação deste algoritmo é sua dificuldade
em encontrar clusters de densidades diferentes em um mesmo conjunto de dados, especialmente
se a diferença de densidade não for acentuada.

Em resumo, o algoritmo DBSCAN é uma técnica de agrupamento flexível e robusta,
especialmente adequada para conjuntos de dados com densidade variada e presença de ruídos.
No entanto, é necessário ajustar corretamente os parâmetros e considerar suas limitações em
relação a conjuntos de dados de alta dimensionalidade e clusters de densidades diferentes.

2.1.4 Back-end e Front-end

Nesta seção, são apresentados os conceitos de back-end (a parte "escondida" do sistema,
que atua com o processamento dos dados) e front-end (a parte "visível", por onde o usuário
consegue realizar sua intenção) e as ferramentas e frameworks FastAPI e Next.js, voltadas,
respectivamente, para cada uma dessas especialidades de código.

2.1.4.1 Back-end

O back-end é a parte do sistema ou aplicação que fica "atrás" da interface de usuário,
lidando com as funcionalidades e lógica de negócio. O back-end é responsável por se comunicar
com um SGBD, processar os dados disponibilizados por ele e gerar respostas que serão enviadas
ao front-end. Também é o back-end o responsável por definir as regras de negócio que serão
implementadas, bem como as validações necessárias para garantir a segurança e integridade dos
dados.

Para seu desenvolvimento, foi usado o framework FastAPI3, voltado para desenvolvimento
3 https://fastapi.tiangolo.com/
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de APIs em Python. O framework é chamado de "rápido" devido ao seu suporte à tipagem estática
e geração automática e eficiente de código, o que torna a aplicação muito mais rápida em
comparação com outros frameworks como Flask e Django.

Apesar de ser recente e não possuir tanta documentação quanto os outros dois frameworks,
o FastAPI se destaca por seu desempenho e pelo suporte à tipagem estática via Pydantic, que
permite definir os tipos de dados esperados nas entradas e saídas da API.

A tipagem via Pydantic é realizada a partir de um Base Model, classe que fornece recursos
para criar modelos de dados ou estendê-los de forma a definir seus atributos e métodos. Ao usar
os Models4, é possível definir os atributos do modelo de dados, especificar tipos de dados, validar
os dados de entrada e definir a obrigatoriedade ou não de alguns campos.

O FastAPI usa os recursos de validação fornecidos pelo Pydantic para validar os dados
de entrada antes de processá-los e retorna mensagens de erro caso os dados não atendam aos
critérios estabelecidos. Isso garante que seu código seja mais resiliente a erros e evita que dados
inválidos sejam processados. Por meio de tal integração, o framework também consegue converter
automaticamente os dados de entrada no tipo de dado esperado definido no Base Model, o que é
reduz a necessidade de realizar conversões manualmente e simplifica o código.

Outra funcionalidade do FastAPI é a de Background Tasks. Background Tasks são tarefas
assíncronas executadas em segundo plano, de forma assíncrona em um processo separado, sem a
necessidade de aguardar sua conclusão antes de retornar a resposta para o cliente. Elas são utéis
para melhorar a capacidade de resposta e desempenho da aplicação quando se deseja executar
tarefas demoradas em segundo plano. Isso permite que a resposta da requisição em si seja enviada
rapidamente para o cliente, sem esperar pela conclusão dessa tarefa. Outra vantagem é que outras
requisições podem ser atendidas enquanto tais tarefas ocorrem em segundo plano.

Para que o front-end acesse tais dados disponibilizados pelo back-end, foi configurada
a política de CORS (sigla para "Cross-Origin Resource Sharing"), que permite ou bloqueia
solicitações de recursos de diferentes origens, impedindo que um site ou aplicação execute ações
maliciosas em outro. Este é um conceito importante em APIs, já que algumas solicitações podem
ser bloqueadas por motivos de segurança.

2.1.4.2 Front-end

Front-end refere-se à parte visual e interativa de um aplicativo, site ou sistema. É a
interface com a qual os usuários interagem diretamente. O front-end é responsável por criar uma
experiência de usuário agradável e intuitiva, garantindo que o usuário consiga navegar e interagir
com o aplicativo ou site de forma eficiente e satisfatória. Além disso, o front-end também envolve
a criação de layouts responsivos, que se adaptem a diferentes tamanhos de tela, como smartphones
e tablets.
4 https://docs.pydantic.dev/latest/usage/models/
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Assim, ele é responsável por criar a parte visual e interativa de um aplicativo ou site,
proporcionando uma experiência positiva e facilitando a interação dos usuários com a plataforma.

Em seu desenvolvimento, são utilizadas linguagens de programação como HTML, CSS
e JavaScript. O HTML é responsável pela estruturação e organização do conteúdo, enquanto o
CSS é usado para estilizar e formatar a aparência visual do aplicativo ou site. O JavaScript é uma
linguagem de programação que permite adicionar interatividade e dinamismo à página.

Para o desenvolvimento do sistema proposto, foi usado o Next.js5, que é uma estrutura de
aplicativo da web de código aberto lançada em 2016. É baseado em React.js e é especialmente
projetado para desenvolver aplicativos de página única com facilidade e eficiência. É uma das
estruturas mais populares para o desenvolvimento front-end de aplicativos da web e é amplamente
utilizada em todo o mundo.

Next.js tem várias vantagens e recursos úteis. Um dos principais recursos é que ele usa
renderização do lado do servidor (SSR) e renderização do lado do cliente (CSR), dependendo do
contexto do usuário, o que torna os aplicativos mais rápidos e eficientes. Além disso, os arquivos
em cache permitem que as páginas sejam carregadas instantaneamente.

Outra vantagem do Next.js é a sua capacidade de criar aplicativos híbridos, que podem
ser executados tanto no servidor quanto no cliente. Isso permite que os aplicativos sejam mais
escaláveis e os desenvolvedores aprimorem a usabilidade do aplicativo. Além disso, o Next.js
tem muitos plugins e componentes pré-escritos disponíveis na comunidade React, permitindo
que os desenvolvedores integrem seus aplicativos com eficiência a outros aplicativos, serviços e
sistemas.

Para exibir as acomodações geograficamente posicionadas, uma alternativa é a biblioteca
Leaflet. Esta é uma solução em código aberto desenvolvida em JavaScript para a criação de
mapas interativos em páginas web. Com a sua utilização, é possível disponibilizar recursos
personalizáveis, como camadas, controles de zoom e indicadores, para aprimorar a experiência
do usuário. Além disso, o Leaflet oferece suporte para múltiplos provedores de mapas, incluindo
o OpenStreetMap.

Para simplificar ainda mais o processo de integração do Leaflet com o Next.js, é possível
a utilização da biblioteca React-Leaflet e, por fim, é importante lembrar que o Leaflet é frequen-
temente utilizado em conjunto com outras ferramentas de desenvolvimento web para aprimorar e
incrementar a visualização de mapas em aplicações geoespaciais, tornando essa solução uma das
mais populares e flexíveis em termos de desenvolvimento de mapas interativos.

Já a Mapbox é uma API que fornece ferramentas e serviços para desenvolver aplicativos
com recursos de mapas personalizados. Para usos mais comuns, uma chave de acesso única é tudo
o necessário para a sua utilização dentro de uma aplicação, ainda que seja possível especificar
dados como o tipo de estilizações ou mesmo criar uma. Em conjunto com o Leaflet, é possível
5 https://nextjs.org/
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integrar a Mapbox para oferecer estilos personalizados em seus mapas e torná-los ainda mais
únicos e exclusivos.

Vercel6 é uma plataforma para hospedagem de aplicativos em nuvem que permite que os
desenvolvedores implantem seus aplicativos com facilidade e rapidez. As configurações gerais de
uma aplicação Next.js permitem que a porta seja redirecionada automaticamente e já preparada
para suportar o SSR do framework.

2.2 Trabalhos Relacionados

Buscando encontrar padrões nas formas como as características das acomodações do
Airbnb e os atributos dos anfitriões influenciam as avaliações dos hóspedes e quais os principais
tópicos das mesmas, Rodrigues (2021) atuou com um conjunto de dados contendo quase 4
milhões de avaliações das cidades de Milão, Lisboa, Amsterdã, Toronto, São Francisco e Sydney
para realizar o processamento do texto e investigar as normas sociais e de mercado das avaliações,
bem como os sentimentos dos convidados e a distribuição dos temas. Essa abordagem permite
que tanto anfitriões quanto pesquisadores entendam o quanto as opiniões dos avaliadores são
importantes e tem o potencial de ditar a qualidade dos serviços prestados.

Ao analisar os dados das acomodações de mais de 52 mil anúncios do Airbnb em Nova
York, referentes ao mês de novembro de 2018, Gupta (2019) fornece alguns insights interessantes
a cerca de critérios interessantes de análise sobre tal conjunto de dados. Aqui, ele não apenas
aponta o crescimento exponencial da quantidade de anúncios ofertados no período de 10 anos, mas
também possibilita a imaginação de uma interface interativa onde os anúncios podem ser filtrados
a partir de diversos parâmetros ditados pelo usuário (por exemplo, valores de classificação média
mínima, capacidade de acomodação ou tipo de propriedade).

Tentando identificar como fatores de etnia, renda e instrução impactam o Airbnb, Cansoy
e Schor (2016) realizam a análise de dados coletados da plataforma combinados com informações
disponíveis no US Census nas mesmas regiões. Realizada a análise, os autores teorizam que anfi-
triões racializados costumam ter anúncios com preços e classificações menores, gerando menos
renda para o Airbnb, ao contrário dos anfitriões com maiores instrução e acesso a capital, cujos
preços e classificações são mais altos e representam uma parte maior da receita da plataformas.

Corroborando a justificativa dessa pesquisa, Cox e Slee (2016) discorrem sobre a "defesa
de transparência" defendida pelo Airbnb e como tal ação pode ter sido uma estratégia para
esconder a maior fonte de sua receita (advinda justamente dos anfitriões de melhores condições
socioeconômicas) e manter sua boa imagem para o público geral e não refletir uma mudança real
de paradigma.

Buscando compreender como o Airbnb se faz instrumento de desigualdade no sistema
6 https://vercel.com/
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do capital, Slee (2020) propõe um script para coletar informações sobre os anúncios presentes
na plataforma Airbnb. Como explicado pelo autor, tal script, entitulado Airbnb Data Collection
(melhor descrito no tópico 2.1.2.1) realiza uma coleta automatizada de dados do site do Airbnb
para uma cidade específica em uma data específica ou próximo a ela. A presente pesquisa estende
Slee ao realizar não apenas o web scraping para as acomodações desta plataforma, mas também
para o Booking, fazendo com que se torne possível estabelecer uma análise comparativa entre
ambas. A extração dos dados do Booking é também embasada no trabalho de Oswaldo Alcala,
que propõe um web scraping do Booking (ALCALA, 2019).

No script desenvolvido por Alcala, o web scraping é realizado a partir do WebDriver
disponibilizado pela biblioteca Selenium (melhor descrita no tópico 2.1.2.2), que acessa o domínio
das acomodações do Booking e coleta os dados de nome, localização, comodidades populares e
classificação média presentes nestes links. Este trabalho estende a pesquisa de Alcala ao expandir
os tipos de dados coletados.
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3 Desenvolvimento

Buscando cumprir os objetivos do presente trabalho, posterior à Revisão Bibliográfica
(vide Capítulo 2), no desenvolvimento desse trabalho, foi implementado um web scraping para
extrair, mediante a execução de consultas sucessivas e automatizadas de ofertas do Airbnb e do
Booking referentes às hospedagens em uma cidade arbitrária. Posteriormente, desenvolveu-se
um sistema web para interação do usuário com essa coleta, de forma que todos os parâmetros da
busca poderiam ser definidos diretamente por tal usuário. Tal processo será descrito com maior
detalhamento nas seções a seguir.

3.1 Concepção de Software

É comum que o processo de desenvolvimento de um software seja comprometido devido
a objetivos concorrentes das áreas envolvidas (de vendas, de design, de desenvolvimento, por
exemplo), o que pode ocasionar em eventual descumprimento de prazo, desenvolvimento de-
sestruturado e baixa qualidade do produto final (GONçALVES et al., 2016). Visando evitar tal
cenário, é necessária uma abordagem de engenharia.

A engenharia de software, então, "engloba processos, métodos e ferramentas que possi-
bilitam a construção de sistemas complexos baseados em computador dentro do prazo e com
qualidade", propondo atividades estruturais que envolvem comunicação, planejamento, modelo,
construção e entrega do software (PRESSMAN; MAXIM, 2021).

Sendo assim, dentro deste campo de engenharia, a concepção de software é o processo
de criação e planejamento de um software, envolvendo desde a ideia inicial até a definição dos
requisitos e funcionalidades necessárias para sua construção. É nessa etapa que se determina
a arquitetura e as tecnologias a serem utilizadas, além da elaboração do modelo de negócio e
estratégias de marketing.

A etapa de concepção é essencial para o sucesso do software, uma vez que é nela que
forma-se a base para todas as etapas seguintes do desenvolvimento. É importante que haja um
entendimento claro do problema a ser resolvido e das expectativas dos usuários e potenciais
usuários, além de uma visão clara dos recursos e limitações técnicas disponíveis.

Abaixo, será descrita a concepção de software da plataforma proposta.

3.1.1 Objetivo

Esta concepção especifica o DashAcomodações: um sistema web para acessar os dados
provenientes das plataformas Airbnb e Booking, sobre acomodações disponibilizadas nas mesmas.
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3.1.2 Missão e Descrição do Produto

O DashAcomodações é um sistema web com o objetivo de coletar informações públicas
sobre anúncios disponibilizados por Airbnb e/ou Booking com a missão de auxiliar pesquisadores.

3.1.3 Escopo Positivo e Negativo

3.1.3.1 Positivo

O DashAcomodações permite que o usuário solicite uma nova pesquisa por acomodações
a determinada região de acordo com alguns parâmetros de interesse. Os dados coletados são
disponibilizados apenas publicamente via API/navegação no Airbnb e via navegação no Booking.

3.1.3.2 Negativo

O DashAcomodações não permite que o usuário acesse ou altere qualquer informação ou
estrutura no banco de dados que não seja via os métodos próprios para tal. Após coletados, os
dados das acomodações não são excluídos. Os dados das pesquisas são limitadas pelos parâmetros
da API e da navegação via navegador. Não foram executados testes automatizados e a segurança
também pode ser melhorada. O sistema não é voltado para agendar viagens. Os dados retornados
pelo sistema podem não corresponder 100% aos aos dados reais. As pesquisas buscam apenas por
anúncios futuros e a disponibilização deles no DashAcomodações pode demorar algum tempo,
de acordo com o fluxo da pesquisa.

3.1.4 Descrição dos Atores

O DashAcomodações possui três tipos de usuários: Visitante, Pesquisador e Administra-
dor, todos descritos na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 – Descrição dos Atores do DashAcomodações

Ator Descrição

Usuário Visitante Qualquer pessoa física ou jurídica que acesse o sistema ape-
nas para visualizar informações públicas

Usuário Pesquisador
Qualquer pessoa física ou jurídica que faça uso do sistema a
fim de visualizar ou solicitador dados, com foco em pesqui-
sadores e agentes desenvolvedores de políticas públicas

Usuário Administrador Pessoa (ou grupo de pessoas) específica responsável pela
manutenção do sistema

A hierarquia entre os atores está representada na Figura 3.1. Tal hierarquia indica que
um Usuário Pesquisador pode executar tanto os seus serviços quanto os serviços associados ao
Usuário Visitante. Um Usuário Administrador, por sua vez, pode executar tanto os seus serviços
quanto os serviços associados ao Usuário Pesquisador.
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Figura 3.1 – Hierarquia entre Atores do DashAcomodações

3.1.5 Diagrama de Caso de Uso

O Diagrama de Caso de Uso na Figura 3.2 indica como os usuários do DashAcomodações
se relacionam com os serviços oferecidos pelo sistema que, por sua vez, estão descritos na tabela
3.2

Tabela 3.2 – Descrição dos Serviços oferecidos pelo DashAcomodações

Serviço Descrição

Serviço de Autenticação permite ao usuário se conectar ao sistema ou gerenciar os
dados relacionados a este acesso ao sistema

Serviço de Navegação
permite ao usuário visualizar os dados coletados dos anúncios
do Airbnb e/ou Booking cujas pesquisas foram solicitadas
por ele

Serviço de Solicitação de
Pesquisa

permite ao usuário gerenciar o status de uma pesquisa solici-
tada por ele (a ser realizada, a ser continuada ou atualmente
pausada)

Serviço de Gestão de
Usuários

possibilita ao Administrador gerenciar os níveis de permissão
de outros usuários (Administradores ou Visitantes) ao sistema

Serviço de Gestão do Sis-
tema

possibilita ao Administrador manter a integridade do sistema
através de manutenção e/ou melhorias
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Figura 3.2 – Diagrama de Caso de Uso do DashAcomodações

3.1.6 Backlog

3.1.6.1 Serviço de Autenticação

• Solicitar cadastro no sistema

• Realizar login no sistema

• Recuperar senha esquecida

• Alterar dados cadastrais

3.1.6.2 Serviço de Navegação

• Visualizar listagem de pesquisas solicitadas

• Visualizar informações de anúncios coletados em uma pesquisa específica

3.1.6.3 Serviço de Solicitação de Pesquisa

• Solicitar nova pesquisa

• Continuar pesquisa

• Parar pesquisa
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3.1.6.4 Serviço de Gestão de Usuários

• Aceitar solicitação de cadastro

• Remover usuário

• Alterar nível de permissão do usuário

3.1.6.5 Serviço de Gestão do Sistema

• Realizar backup

• Atualizar Sistema

• Restaurar sistema

3.1.7 Estórias de Usuário

3.1.7.1 Serviço de Autenticação

1. Solicitar cadastro no sistema

• Como um Usuário Pesquisador

• Com o objetivo de conseguir permissão para acessar o sistema

• Eu gostaria de solicitar o meu cadastro no sistema a um Usuário Administrador

2. Realizar login no sistema

• Como um Usuário Cadastrado

• Com o objetivo de acessar o sistema

• Eu gostaria de realizar login

3. Recuperar Senha Esquecida

• Como um Usuário Cadastrado

• Com o objetivo de redefinir a minha senha

• Eu gostaria de recuperar a senha esquecida

4. Alterar dados cadastrais

• Como um Usuário Cadastrado

• Com o objetivo de atualizar os meus dados de acesso

• Eu gostaria de atualizar os dados cadastrais
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3.1.7.2 Serviço de Navegação

1. Visualizar listagem de pesquisas públicas

• Como um Visitante

• Com o objetivo de encontrar informações gerais sobre as pesquisas solicitadas por
outros usuários

• Eu gostaria de visualizar a listagem das pesquisas solicitadas

2. Visualizar listagem de pesquisas solicitadas

• Como um Pesquisador

• Com o objetivo de encontrar informações gerais sobre as pesquisas solicitadas por
mim

• Eu gostaria de visualizar a listagem das pesquisas solicitadas

3. Visualizar informações de anúncios coletados em uma pesquisa específica

• Como um Visitante

• Com o objetivo de encontrar informações sobre as acomodações coletadas nas pes-
quisas solicitadas

• Eu gostaria de visualizar informações de anúncios coletados em uma pesquisa espe-
cífica por vez

3.1.7.3 Serviço de Solicitação de Pesquisa

1. Solicitar nova pesquisa

• Como um Pesquisador

• Com o objetivo de coletar novas informações sobre acomodações

• Eu gostaria de solicitar uma nova pesquisa

2. Continuar pesquisa

• Como um Pesquisador

• Com o objetivo de voltar a executar uma pesquisa interrompida por status de erro ou
conclusão

• Eu gostaria de continuar uma pesquisa previamente solicitada

3. Parar pesquisa

• Como um Pesquisador
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• Com o objetivo de interromper intencionalmente a execução de uma pesquisa em
andamento

• Eu gostaria de parar uma pesquisa previamente solicitada

3.1.7.4 Serviço de Gestão de Usuário

1. Aceitar solicitação de cadastro

• Como um Usuário Administrador

• Com o objetivo de permitir que um novo usuário acesse as páginas privadas do sistema

• Eu gostaria de aceitar a solicitação de cadastro

2. Remover usuário

• Como um Usuário Administrador

• Com o objetivo de impedir que um usuário acesse as páginas privadas do sistema

• Eu gostaria de remover esse usuário

3. Alterar nível de permissão do usuário

• Como um Usuário Administrador

• Com o objetivo de promover um usuário Pesquisador a Administrador ou vice-versa

• Eu gostaria de alterar o nível de permissão desse usuário

3.1.7.5 Serviço de Gestão de Sistema

1. Realizar backup

• Como um Usuário Administrador

• Com o objetivo de criar uma cópia de segurança dos arquivos do estado atual do
sistema

• Eu gostaria de fazer um backup dos dados do sistema

2. Atualizar sistema

• Como um Usuário Administrador

• Com o objetivo de implementar novas funcionalidades ou realizar manutenção no
sistema

• Eu gostaria de atualizar sistema

3. Restaurar sistema
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• Como um Usuário Administrador

• Com o objetivo de voltar a versão do sistema para uma versão previamente publicada

• Eu gostaria de restaurar o sistema

3.1.8 Cenários de Teste

3.1.8.1 Serviço de Autenticação

1. Solicitar cadastro no sistema

• DADO que eu sou Visitante E tenho a intenção de solicitar meu cadastro no sistema,
QUANDO eu clicar em "Quero me Cadastrar" na página de Login, ENTÃO serei
redirecionado para a página de Solicitação de Cadastro;

• DADO que eu preenchi os valores pedidos E eles são válidos, QUANDO eu clicar
em "Solicitar Cadastro", ENTÃO uma mensagem de sucesso será exibida. CASO
CONTRÁRIO, uma mensagem de erro será informada;

2. Realizar login no sistema

• DADO que eu sou um Usuário Cadastrado E tenho a intenção de me logar no sistema,
QUANDO eu preencher meus dados de acesso na página de login E esses dados
forem válidos, ENTÃO serei autenticado e uma mensagem de sucesso será exibida.
CASO CONTRÁRIO, uma mensagem de erro será informada;

3. Recuperar senha esquecida

• DADO que eu sou um Usuário Cadastrado E não estou logado E tenho a intenção
de redefinir minha senha, QUANDO eu clicar em "Recuperar Senha" na página de
login, ENTÃO serei redirecionado para a página de recuperação de senha;

• DADO que estou na página de Recuperar Senha, QUANDO eu preencher os valores
pedidos E eles forem válidos, ENTÃO uma mensagem de sucesso será exibida. CASO
CONTRÁRIO, uma mensagem de erro será informada;

• DADO que eu sou um Usuário Cadastrado E estou logado E tenho a intenção de
redefinir minha senha E estou na tela de "Trocar Senha", QUANDO eu preencher
os valores pedidos E eles forem válidos, ENTÃO uma mensagem de sucesso será
exibida. CASO CONTRÁRIO, uma mensagem de erro será informada;

4. Alterar dados cadastrais

• DADO que eu sou um Usuário Cadastrado E estou logado E estou na página de
Atualizar DADOS, QUANDO eu preencher os valores pedidos E eles forem váli-
dos, ENTÃO uma mensagem de sucesso será exibida. CASO CONTRÁRIO, uma
mensagem de erro será informada;
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3.1.8.2 Serviço de Navegação

1. Visualizar listagem de pesquisas solicitadas

• DADO que eu sou um Visitante E estou na página inicial, QUANDO eu abrir a página,
ENTÃO será exibida uma tabela listando todas as pesquisas públicas

• DADO que eu sou um Pesquisador E estou logado E estou na página de Minhas
Pesquisas, QUANDO eu abrir a página, ENTÃO será exibida uma tabela listando
todas as pesquisas que já solicitei

2. Visualizar informações de anúncios coletados em uma pesquisa específica

• DADO que eu sou um Visitante (ou sou um Pesquisador E estou logado) E estou na
página de Minhas Pesquisas, QUANDO eu clicar no botão de "Detalhes" em uma
determinada linha da tabela, ENTÃO serei redirecionado para a página de detalhes
da pesquisa correspondente

• DADO que eu sou um Visitante (ou sou um Pesquisador E estou logado) E estou na
página de Detalhes da Pesquisa, QUANDO eu interagir com os filtros, ENTÃO os
dados serão recarregados de acordo com os filtros aplicados. CASO CONTRÁRIO,
uma mensagem de erro será informada;

• DADO que cliquei no botão de "Baixar dados filtrados", ENTÃO os dados coletados
na pesquisa correspondente serão baixados com os filtros correntemente selecionados
em um arquivo de valores separado por vírgula;

3.1.8.3 Serviço de Solicitação de Pesquisa

1. Solicitar nova pesquisa

• DADO que sou um Pesquisador E estou na página de Minhas Pesquisas, QUANDO
eu clicar no botão de "Iniciar nova pesquisa", ENTÃO serei redirecionado para a
página de Nova Pesquisa;

• DADO que sou um Pesquisador E estou na página de Nova Pesquisa e preenchi os
valores pedidos E eles são válidos, ENTÃO uma nova pesquisa será iniciada. CASO
CONTRÁRIO, uma mensagem de erro será informada;

2. Continuar pesquisa

• DADO que sou um Pesquisador E estou na página de Minhas Pesquisas, QUANDO
eu clicar no botão de "Tentar novamente" em uma determinada linha da tabela, SE
essa pesquisa foi interrompida devido a um status de erro, ENTÃO a pesquisa corres-
pondente será continuada a partir do próximo status possível. CASO CONTRÁRIO,
uma mensagem de erro será informada;
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• DADO que sou um Pesquisador E estou na página de Minhas Pesquisas, QUANDO eu
clicar no botão de "Tentar novamente" em uma determinada linha da tabela, SE essa
pesquisa está concluída, ENTÃO a pesquisa correspondente será reiniciada. CASO
CONTRÁRIO, uma mensagem de erro será informada;

3. Parar pesquisa

• DADO que sou um Pesquisador E estou na página de Minhas Pesquisas, QUANDO
eu clicar no botão de "Interromper pesquisa" em uma determinada linha da tabela,
ENTÃO a pesquisa correspondente será pausada até que se deseje continuá-la. CASO
CONTRÁRIO, uma mensagem de erro será informada;

3.1.8.4 Serviço de Gestão de Usuários

1. Aceitar solicitação de cadastro

• DADO que sou um Administrador E estou na página de Minhas Pesquisas, QUANDO
eu clicar no botão de "Permitir acesso" em uma determinada linha da tabela, ENTÃO
o usuário correspondente passará a ter acesso às páginas privadas do sistema perti-
nentes ao seu nível de permissão. CASO CONTRÁRIO, uma mensagem de erro será
informada;

2. Remover usuário

• DADO que sou um Administrador E estou na página de Minhas Pesquisas, QUANDO
eu clicar no botão de "Remover usuário" em uma determinada linha da tabela, EN-
TÃO o usuário correspondente será excluído do sistema. CASO CONTRÁRIO, uma
mensagem de erro será informada;

3. Alterar nível de permissão do usuário

• DADO que sou um Administrador E estou na página de Lista de Usuários, QUANDO
eu clicar no botão de "Alterar permissão" em uma determinada linha da tabela,
ENTÃO a permissão do usuário correspondente será trocada de Pesquisador para
Administrador caso a permissão atual seja de Pesquisador ou de Administrador para
Visitante caso a permissão atual seja de Administrador. CASO CONTRÁRIO, uma
mensagem de erro será informada;

3.1.8.5 Serviço de Gestão do Sistema

1. Realizar backup

• DADO que sou um Administrador E tenho acesso ao código-fonte do sistema e as
credenciais de acesso ao servidor, CONSEGUIREI realizar backup do sistema
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2. Atualizar sistema

• DADO que sou um Administrador E tenho acesso ao novo código-fonte do sistema e
as credenciais de acesso ao servidor QUANDO eu subir essa nova versão do código-
fonte, CONSEGUIREI atualizar a versão do sistema

3. Restaurar sistema

• DADO que sou um Administrador E tenho acesso a uma versão anterior do código-
fonte do sistema e as credenciais de acesso ao servidor QUANDO eu subir essa versão
do código-fonte, CONSEGUIREI retornar a versão do sistema para uma versão mais
antiga

3.2 Modelagem do Banco de Dados

Neste momento do trabalho, tem-se a seguinte situação a modelar: uma pessoa X, pes-
quisadora que atua no estudo da ação de determinada plataforma em uma cidade específica,
buscando entender melhor como Airbnb e/ou Booking atuam em sua área de pesquisa, vê a
necessidade de encontrar os dados desses anúncios de forma estruturada e facilitada a partir
de um determinado site. Essa pessoa, então, deve informar os parâmetros da pesquisa ao site
para que ocorra a execução da busca através dos anúncios da plataforma a partir dos critérios
especificados. Os anúncios coletados apresentam dados de acomodações que se diferem entre si
devido a forma de apresentação da plataforma de origem (Airbnb/Booking), ainda que possuam
várias características comuns entre si, como nome, preço e classificação média. Tais acomodações
representam estabelecimentos que existem no mundo físico real, ou seja, possuem um endereço
associado a eles, e é de grande relevância para esta pessoa que esta localização também seja
informada pelo site.

Assim sendo, na Figura 3.3, é representado um diagrama relacional da estruturação do
banco de dados do sistema, onde podem ser visualizadas as relações utilizadas para armazenar
os dados coletados e as formas como elas se relacionam entre si e as outras entidades formu-
ladas. Sobre tal diagrama, cabe dizer que uma Acomodação do Airbnb se trata de um imóvel
disponibilizado no site, enquanto, de forma similar, uma Acomodação do Booking se trata de um
imóvel encontrado no site de mesmo nome. Ambos os tipos de Acomodações são extraídos a
partir de uma Pesquisa que pode ou não estar atrelada a uma série de pesquisas sucessivas que
caracteriza uma Super Pesquisa. Cada Pesquisa ocorre dentro de uma Área de Pesquisa e cada
Área de Pesquisa corresponde a uma Localização. Cada Acomodação identificada possui uma
localização geoespacial que pode ser identificada a partir de suas coordenadas.

A Figura 3.4 representa a conversão do Diagrama ER em um modelo relacional do
minimundo descrito. Os atributos (representados na Figura com o nome de variável referido no
código implementado) descritos para cada relação são descritos no Apêndice A.
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Figura 3.3 – Diagrama ER para o DashAcomodações

3.3 Extração dos dados

O início do processo de extração dos dados ocorre através da utilização da biblioteca geopy,
que é responsável por gerar a Caixa Delimitadora da cidade informada. Esta Caixa Delimitadora
consiste nas coordenadas de latitude norte e sul, e longitude leste e oeste, que circunscrevem o
território físico da cidade. Uma vez que a Caixa Delimitadora foi obtida, um novo processo de
pesquisa é criado, tendo como objetivo principal a coleta de dados dentro dessa área específica. A
partir daí, tem-se dois casos: a pesquisa pode prosseguir para coletas acomodações do Airbnb e/ou
acomodações do Booking (caso ambos os tipos de acomodação devam ser coletados, primeiro se
coleta as acomodações do Airbnb e, em seguida, as acomodações do Booking). Cada um dos
casos será melhor descrito nas duas sessões seguintes.

Cabe dizer também que o início do processo descrito nos parágrafos anteriores e a
continuação do mesmo para o caso de ambas as plataformas se repete no caso das buscas por
áreas menores dentro de uma área maior (por exemplo, na busca por bairros dentro de uma cidade
ou na busca por ruas dentro de um bairro), com a única diferença sendo a definição da área a
ser observada. As ruas e bairros de determinada cidade são identificadas via geopy a partir das
coordenadas de latitude e longitude de acomodações localizadas na primeira etapa do processo
de Pesquisa.

Também é importante dizer que, a cada etapa percorrida, o status da pesquisa é alterado no
banco de dados, mas a ocorrência de um estado de erro não interrompe o fluxo da pesquisa (neste
caso, a observação é adicionada aos logs e a pesquisa é movida para a próxima etapa possível).
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Figura 3.4 – Diagrama Relacional para o DashAcomodações

A Tabela 3.3 exibe alguns dos status de pesquisa mapeados, com seus códigos identificadores,
mensagens associadas e o que indicam.

Como pode ser observado pelos exemplos presentes na tabela, os códigos negativos
(menores que 0) representam mensagens de erro e os códigos positivos representam mensagens
de sucesso relacionados à etapa associada.
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Tabela 3.3 – Exemplos de status possíveis para a Super Pesquisa

Código do Status Mensagem Significado

-1 Falha ao configurar pesquisa
Indica que houve um erro ao cadastrar
a Super Pesquisa ou a Configuração
associada a ela no banco de dados

1 Configuração concluída
Indica que a Configuração de Pesquisa
foi inserida com sucesso no banco de
dados

3 Iniciando busca por nome da
Área de Pesquisa

Indica que a próxima etapa a ser execu-
tada será a busca pela Área de Pesquisa
em si

-42 Falha ao buscar por bairro nome
do bairro

Indica que houve algum erro ao reali-
zar a coleta das acomodações do bairro
apresentado

200 Pesquisa por nome da Área de
pesquisa finalizada

Indica que todas as etapas da pesquisa
já foram perpassadas e sua execução
foi finalizada

3.3.1 Extração dos dados dos anúncios do Airbnb

A extração de dados do Airbnb foi baseado no Airbnb Data Collection de Slee. Com o
objetivo de obter acesso a todos os anúncios de estadias disponibilizados para uma dada busca,
foram utilizadas estratégias para "driblar" a API do Airbnb, que, como se teorizou, apresenta um
número limite de anúncios independentemente da cidade consultada ou do real valor total. Dentre
as estratégias adotadas, destacam-se: realização de múltiplas requisições, definindo a cidade
alvo e data de estadia, em intervalos de tempos pré-definidos; utilização de vários proxies para
disparar as requisições de interesse; realização de requisições utilizando coordenadas da Caixa
Delimitadora e, por fim, a combinação de todos os resultados obtidos a partir das requisições
realizadas.

Posterior à busca recursiva, com o intuito de coletas dados que não são fornecidos pela
API do Airbnb, com o apoio da biblioteca Selenium, se instancia um webdriver que acessa a
página de cada uma das acomodações encontradas durante a primeira etapa e, para cada uma
dessas páginas, busca elementos como as comodidades ou o tipo de banheiro ofertado. Os
registros das acomodações que foram encontrados na etapa anterior são atualizados com estes
novos valores identificados.

uma localização específica delimitada por uma caixa delimitadora e cada acomodação do
Airbnb pode possuir várias avaliações postadas na plataforma.

3.3.2 Extração dos dados dos anúncios do Booking

Para realizar a extração dos dados dos anúncios do Booking, baseado em Alcala,
com o auxílio da biblioteca selenium, se instancia um webdriver com uma url no formato
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"https://www.booking.com/searchresults.pt-br.html?ss={nome da cidade}&ssne={nome da ci-
dade}&ssne_untouched={nome da cidade}&checkin={data de checkin}&checkout={data de
checkout}", onde o nome da cidade é informado sem o acréscimo do nome do estado informado
na área de pesquisa e as datas de checkin e checkout informam o que seus nomes indicam. Tais
datas correspondem, por padrão, a 15º e 16º imediatamente após a data de iniciação da Pesquisa.

A partir da primeira página de resultados da pesquisa por acomodações, encontra os links
correspondentes às demais páginas da pesquisa para acessá-las em etapa posterior.

Para cada página de resultados, se acessa página por página das acomodações coletando
as informações de interesse via XPath, id do elemento ou seletor CSS. Por exemplo, a Figura 3.5
exibe a implementação de uma função para encontrar o tipo de propriedade da acomodação. O
"driver" usado como parâmetro da função se refere ao webdriver correspondente à página da
acomodação como um todo, onde deve ser localizado o elemento cujo data-testid corresponde a
"property-type-badge".

Figura 3.5 – Função implementada para encontrar o texto correspondente ao Tipo de Propriedade
de uma Acomodação do Booking

Vale dizer que, para cada página encontrada para um tipo de propriedade mais de uma tupla
é identificada e inserida no banco de dados. Diferente do Airbnb onde cada página correspondente
a uma Acomodação, cada Acomodação do Booking se refere a um dos quartos disponíveis dentro
de um estabelecimento maior. Tal lógica se deve ao fato de ser mais comum que hotéis e pousadas,
por exemplo, sejam alugados por conjuntos distintos de turistas não relacionados entre si, de forma
que 2 quartos diferentes poderiam ser alugados por indivíduos completamente desconhecidos (em
outras palavras, 2 grupos de turistas). O mesmo não acontece no Airbnb, onde cada acomodação
(uma casa, por exemplo), costuma agrupar um único grupo. De forma análoga, se existe mais
de um quarto disponível, mais de um grupo de turistas poderia ser alocado. Assim sendo, cada
quarto é visto neste sistema como uma Acomodação que pode ser destinada a um grupo de
turistas.

A Figura 3.6 exemplifica um caso de inserção. Nesse exemplo, para um determinado hotel
que disponibiliza o "Quarto Triplo com Banheiro Privativo", seriam identificadas no mínimo 3
tuplas. Assim, as tuplas de identificadores 7946809021 e 7946809022 representam cada um dos
quartos de 600 reais, enquanto a tupla 7946809011 representa 1 quarto de 570 reais (a quantidade
deste segundo quarto foi oculta do exemplo, por isso foi escrito "no mínimo" 3 tuplas). O último
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dígito nos códigos identificadores (1, 1 e 2, respectivamente) representam o índice de inserção
do quarto.

Figura 3.6 – Exemplo de Identificação de Acomodações do Booking

Tendo sido coletadas essas informações e as inserido no banco de dados, a próxima
página de resultados é acessada e assim por diante até o fim do processo.

3.4 Agrupamento

Posterior à extração dos dados, ocorreu a etapa de agrupamento destes. A preparação
de dados é um passo fundamental antes de os aplicar algoritmos de agrupamento previamente
citados, K-modes, DBSCAN e BIRCH. Esses algoritmos geralmente esperam dados numéricos
como entrada, o que pode ser um desafio quando temos informações de diferentes tipos, como
dados textuais e numéricos misturados. A preparação cuidadosa dos dados é fundamental para
garantir resultados confiáveis e úteis na análise de agrupamento e ajuda a manter a integridade
dos dados e evitar problemas durante o processo de agrupamento.

Inicialmente, a partir de uma cópia dos dados coletados, foi necessário lidar com valores
nulos ou faltantes nos dados antes de aplicar o agrupamento. A abordagem aplicada foi preencher
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esses valores com os valores médios da coluna correspondente para casos numéricos. Os valores
textuais nulos foram preenchidos com a string "NULL"para indicar que estes valores faltantes.

Tendo feito isso, buscou-se converter os dados mistos em dados numéricos adequados
para o agrupamento. Com isso, pode-se aproveitar as funcionalidades desses algoritmos e obter
agrupamentos significativos a partir dos dados.

Para realizar essa conversão, é necessário realizar algumas etapas de preparação. Primeiro,
é importante identificar todas as colunas que contêm informações textuais. Em seguida, é preciso
substituir esses valores por números, atribuindo um valor numérico único para cada categoria.
Por exemplo, para dados de bairros que incluam os valores "Barra", "Bauxita", "Centro", podem
ser atribuídos os valores 1, 2 e 3 a cada uma delas, respectivamente. Tal etapa foi realizada com
a classe LabelEncoder do scikit-learn.

Posterior ao LabelEncoder, foi usado o preprocessador StandardScaler para normalizar e
padronizar os dados que, nesse momento, são todos numéricos dentro do escopo do agrupamento.

A partir dessa preparação, os algoritmos de agrupamento podem ser aplicados. Destaca-
se, aqui, que o agrupamento não é um processo obrigatório dentro do sistema, mas sim uma
etapa escolhida (ou não) pelo usuário. No caso de ocorrer a clusterização, um novo atributo é
atribuído a cada Acomodação a ser retornada nos dados originais: um valor inteiro representando
o seu cluster. Baseando-se na implementação destes algoritmos pela biblioteca scikit-learn (ou
na biblioteca específica kmodes, no caso do método de mesmo nome), a Tabela 3.4 apresenta os
parâmetros passíveis de personalização pelos usuários do sistema, assim como os valores padrão
atribuídos a cada um deles, caso não haja sobreposição explícita.

Tabela 3.4 – Parâmetros para agrupamento

Nome Algoritmo(s) Significado Valor padrão

branching_factor BIRCH Quantidade máxima de ele-
mentos em um grupo 50

threshold BIRCH Distância limite entre os gru-
pos gerados 0.5

n_clusters BIRCH e K-Modes Quantidade de grupos a serem
formados 3

eps DBScan Quantidade de épocas 3

min_samples DBScan Quantidade mínima de amos-
tras 2

init K-Modes Método de inicialização Huang
n_init K-Modes Quantidade de tentativas 3

3.5 Implementação do back-end e front-end

Nesta sessão, são descritas as organizações dos repositórios do back-end e do front-
end do DashAcomodações. Tal organização foi pensada tendo como critérios a facilidade de
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desenvolvimento e manutenção do projeto. Ao modularizar o código de tal forma, é possível ter
uma visão mais clara das diferentes partes do sistema. Além disso, essa divisão permite que as
funcionalidades sejam implementadas de forma mais modular, permitindo reutilização de código
e facilitando possíveis atualizações e melhorias.

3.5.1 Back-end

O repositório back-end foi organizado de forma a facilitar a gestão e o desenvolvimento
do sistema, sendo dividido em diferentes pastas:

A pasta "config" contém os arquivos de descrição e configuração do banco de dados e
outras APIs utilizadas pelo sistema. Nessa pasta, é possível encontrar arquivos com informações
sobre a conexão com o banco de dados, autenticação de APIs externas, entre outros. A Figura 3.7
exibe algumas das configurações necessárias para se conectar o back-end com o banco de dados
PostgreSQL, por exemplo.

Figura 3.7 – Arquivo de configuração de credenciais do banco de dados

A pasta "controllers" está organizada de acordo com os serviços descritos em 3.1.6. Isso
permite que as funcionalidades sejam implementadas de forma mais estruturada. Nesse caso, há
controllers específicas para os serviços de Autenticação, Navegação, Pesquisa e Usuário. Cada
uma dessas controllers implementa os métodos correspondentes às funcionalidades relacionadas
a esses serviços. Por exemplo, na controller de Autenticação, relacionada ao Serviço de mesmo
nome, estão os métodos de login e cadastro.
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Outro exemplo é a presença de uma função para alterar o nível de permissão de um
Visitante ou Administrador dentro da controller de Usuário, como está especificado no Serviço
de Gestão do Usuário. A Figura 3.8 exibe a implementação de tal função.

Figura 3.8 – Método implementado para alterar permissão do usuário

As controllers são diretamente acessadas pelas rotas da aplicação FastAPI, como repre-
senta a Figura 3.9.

Figura 3.9 – Acesso da aplicação a método implementado na controller de Autenticação

A tipagem observada na Figura 3.9 é definida na pasta "models", onde estão localizadas
as tipagens dos tipos de entrada possíveis para as requisições realizadas pelo front-end. A figura
3.10 exibe o tipo de dados necessários e aceitos ao solicitar ao back-end a alteração do nível de
permissão de um usuário.

Figura 3.10 – Tipagem para dados da requisição do método para alterar nível de permissão do
usuário

A pasta "utils" define métodos com diferentes funcionalidades que podem ser úteis em
diferentes momentos da implementação do back-end. Essas funções são compartilhadas entre
as diferentes partes do sistema e, portanto, é interessante que se promova o reuso delas. Alguns
exemplos de funções úteis presentes nessa pasta são a clusterização de dados e a exportação de
dados para formatos específicos.
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As funcionalidades descritas sobre a extração de dados estão definidas no diretório scrap.
Os métodos para a inicialização de uma pesquisa são executadas no back-end via Background
Tasks, como exibe a Figura 3.11. Isso permite que as pesquisas sejam executadas como uma ação
de fundo do sistema, sem bloquear demais requisições.

Figura 3.11 – Tipagem para dados da requisição do método para alterar nível de permissão do
usuário

3.5.2 Front-end

No front-end do projeto, o diretório de pages contém os componentes responsáveis por
renderizar as páginas completas do site (para fins de exemplificação, a Figura 3.12 exibe a Tela
Inicial do DashAcomodações).

Geralmente, um arquivo dentro deste diretório consiste em um arquivo que importa um
componente previamente implementado na pasta componentes, composta por elementos gráficos
menores. Dentro desta pasta, existem subpastas chamadas de "ui" e "local".

A subpasta "ui" contém elementos básicos de interface de usuário (daí vem o seu nome)
que podem ser facilmente reutilizados em diferentes módulos sem depender de outros compo-
nentes. Por exemplo, botões e inputs (como é o caso do input de Área de Texto na Figura 3.13)
são exemplos de elementos presentes em "ui".
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Figura 3.12 – Tela inicial do DashAcomodações

Já a subpasta "local" é composta por componentes criados especificamente para a cons-
trução deste sistema e não são facilmente reutilizáveis em outros projetos. Alguns exemplos de
elementos presentes em "local" são cabeçalhos e rodapés, compostos a partir de elementos "ui".

Na subpasta "structures" estão presentes os componentes que fazem referência a estruturas
completas de telas, comumente com integração com a API do back-end. Esses componentes são
mais complexos e são formados a partir de componentes locais ou de UI.

Como pode-se notar nesta figura, arquivos de estilização são importados para ornamenta-
ção dos componentes definidos. Tais arquivos de estilização são definidos na própria pasta do
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Figura 3.13 – Implementação do componente de input por Área de Texto

componente (assim como sua interface), enquanto estilizações que afetam todo o projeto, estão
definidas na pasta assets, que contém duas subpastas, "imagens" e "arquivos de estilo globais".
A pasta "arquivos de estilo globais" possui arquivos que definem estilos globais, como paletas
de cores, padrões de tipografia e resolução de tela para tornar o design responsivo. Já a pasta
"imagens" é destinada ao armazenamento de todas as imagens utilizadas no sistema.

No sistema geral, a estilização segue uma abordagem de CSS modular, onde os estilos
são escritos de forma isolada para cada componente ou módulo do aplicativo.

Outro elemento que se pode notar é a importação da interface TextAreaProps, que define
a tipagem pra o componente TextArea. Como o front-end foi desenvolvido em TypeScript, a
pasta types (onde tal tipagem está localizada) foi criada com o intuito de listar os tipos de dados
criados para a implementação do código.

A pasta config armazena informações importantes para o funcionamento do sistema,
como links de acesso à API do back-end, tanto para o ambiente de desenvolvimento quanto
para produção. Também é possível encontrar o nome dos métodos disponibilizados e mensagens
padrão para respostas de requisição que resultarem em erro.

Tanto back-end quanto front-end armazenam configurações próprias que interferem na
execução do sistema e de suas pesquisas como um todo. O que diferencia ambos os repositórios
de configurações é que, no back-end, então estabelecidas os ajustes mais técnicos da programação,
como as já citadas credenciais de banco de dados e servidor e chaves de API. Já no front-end, as
configurações estão mais focadas em rotas acessadas e mensagens de resposta padrão.

O diretório routes se refere aos diferentes tipos de acesso que existem no DashAcomo-
dações, sendo dividido entre páginas públicas (que podem ser acessadas por qualquer usuário,
independentemente de autenticação), páginas privadas (que só podem ser acessadas por usuários
autenticados) e páginas de login (que permitem a autenticação quando o usuário ainda não está
logado).

O diretório services contém funções que tratam o envio e recebimento de dados do
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back-end. Essas funções são responsáveis por realizar a comunicação com a API e processar as
informações.

A pasta de utils é destinado a funções que podem ser úteis em diferentes momentos da
implementação do front-end. São exemplos de funções úteis aquelas que realizam conversões de
um tipo de valor para outro ou aplicam máscaras sobre esses valores.

informações de interesse que pudessem ser extraídas a partir deles.
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4 Estudo de Caso

Nesta seção, é apresentado um estudo de caso para o uso do DashAcomodações em um
cenário que engloba grande parte de suas funcionalidades.

Neste cenário, um (futuro) Usuário Pesquisador deseja se cadastrar no sistema. Para isso,
depende da aprovação de um Usuário Administrador. Tendo se cadastrado, o Usuário deseja
pesquisar a presença de acomodações presentes na cidade Ouro Preto e, posterior à coleta, agrupar
os dados para identificar possíveis tipos de anúncios do Airbnb distintos dentro da cidade.

Para realizar esta tarefa, o Usuário deve acessar a Tela Inicial (representada na Figura
3.12) e clicar no botão localizado no cabeçalho da página para realizar seu cadastro. Dessa forma,
ele é redirecionado para a página de Login, onde pode selecionar a opção para, ao invés de se
logar, se cadastrar. O elemento que ele deve clicar está ilustrado na Figura 4.1.

Figura 4.1 – Link para acesso da página de cadastro

Acessando a Tela de Cadastro, o usuário deve informar as suas informações de acesso
para realizar tal operação, como representa a Figura 4.2.

Figura 4.2 – Tela para cadastro
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Tendo solicitado o cadastro, um Administrador, ao acessar a tela de "Lista de Usuá-
rios" (Figura 4.3), consegue gerenciar os usuários do sistema, incluindo a aceitação ou remoção
definitiva de cadastros. Assim, o administrador pode aceitar a solicitação do usuário de forma
permitir seu cadastro. Após aceitar a solicitar e enviar, via e-mail, a senha automática gerada
para usuário, o usuário Pesquisador pode se logar. O Pesquisador pode alterar sua senha posteri-
ormente.

Figura 4.3 – Tela exibindo listagem com usuários do DashAcomodações

A partir disso, voltando ao Usuário Pesquisador, uma possibilidade para continuar seu
percurso é acessar a Tela Inicial, representada na Figura 3.12. A partir dela, o usuário consegue
se logar no sistema ao clicar no botão localizado no cabeçalho da página e ser redirecionado para
a tela de Login e preencher as suas credenciais, como representa a Figura 4.4.

Figura 4.4 – Tela de Login
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Após ter se logado, novamente através das opções dispostas no cabeçalho da página
inicial (dessa vez representados pela Figura 4.5, o usuário consegue acessar a tela de "Novas
Pesquisas", onde consegue preencher os dados do formulário de acordo com os critérios que são
de interesse (nesse caso, anúncios do Airbnb dentro da cidade de Ouro Preto).

Figura 4.5 – Menu exibido após autenticação do usuário logado

Figura 4.6 – Tela exibindo formulário para inserção dos critérios de configuração de uma nova
pesquisa

Tendo sido retornada uma mensagem de sucesso, o usuário deve acessar a página de
Minhas Pesquisas, também pelo menu representado na Figura 4.5. Nesta página (Figura 4.7), o
usuário tem acesso a uma lista com todas as pesquisas que já solicitadas por ele. Aqui, ele tem
controle sobre o fluxo da pesquisa, podendo interagir com os botões para reiniciar uma busca
que tenha sido interrompida por erro ou finalizar uma pesquisa em andamento.

Outra opção é clicar em um dos botões da tabela e ser redirecionado para a tela de
"Detalhes", onde podem ser visualizadas informações desejadas por ele sobre as acomodações
coletadas até então pela pesquisa, assim como interagir com alguns filtros com o potencial de
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Figura 4.7 – Tela exibindo listagem com todas as pesquisas solicitadas pelo usuário

realizar análises sobre os dados. A Figura 4.8 exibe esta página. Como desejado pelo usuário, os
filtros da tela permitem que a data seja agrupada em 3 grupos distintos via algoritmos K-Derivados,
onde cada cor dos pontos no mapa indica o pertencimento a um grupo distinto.

Assim, é concluído, com êxito, o cenário descrito.
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Figura 4.8 – Tela exibindo dados sobre acomodações coletadas por uma pesquisa específica
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5 Conclusão

Nos últimos anos, há um avanço significativo das economias de compartilhamento e
plataformas. Esses modelos econômicos têm transformado a forma como as pessoas consomem
(e pensam sobre o consumo de) produtos e serviços. As economias de compartilhamento são
baseadas no princípio de que é mais eficiente utilizar recursos existentes de forma colaborativa,
em vez de possuir tudo individualmente. Essa ideia tem ganhado popularidade com o surgimento
de plataformas digitais que se promovem indicando uma intenção de facilitar o compartilhamento
de bens, como veículos, imóveis e equipamentos.

Plataformas como o Airbnb permitem que pessoas aluguem quartos ou apartamentos de
proprietários locais, proporcionando aos viajantes uma experiência mais autêntica e aos anfitriões
uma fonte de renda extra. Aos consumidores, essa abordagem tem se mostrado uma alternativa
viável aos hotéis tradicionais, permitindo que mais pessoas tenham acesso a hospedagens a preços
mais acessíveis.

Apesar do sucesso do Airbnb, tanto financeiramente quanto em termos de seu modelo de
negócios, essa plataforma também enfrenta críticas e oposição de várias entidades relacionadas
ao setor imobiliário e hoteleiro. Além disso, o Booking também enfrenta desafios e contradições,
especialmente durante a pandemia, quando as vendas diretas dos hotéis aumentaram. As redes
hoteleiras veem essa venda direta como uma forma de ter maior independência na definição
de preços e evitar comissões consideradas abusivas pelas OTAs, como o Booking. Entretanto,
apesar de já existirem discussões que pontuem tais tópicos, na realidade brasileira ainda é díficil
(ou até mesmo impossível, em casos de inexistência) acessar dados que sejam capazes de validar
as teorias apontadas.

Diante disso, se viu como relevante o desenvolvimento de um sistema web que dispo-
nibiliza publicamente um grande volume de dados do Airbnb e Booking colabora diretamente
com pesquisadores e curiosos que buscam acessar e analisar essas informações. Ao oferecer uma
plataforma que coleta, organiza e estrutura esses dados de maneira eficiente, o sistema permite
que diferentes análises e técnicas matemáticas sejam aplicadas. Essa disponibilidade aumenta
consideravelmente a acessibilidade e a usabilidade dos dados, proporcionando insights valiosos
sobre o comportamento dos usuários, as tendências do mercado e as preferências dos viajantes.

Uma das principais vantagens do DashAcomodações é a facilidade com que os usuários
podem navegar e extrair informações valiosas de um grande volume de dados. Anteriormente, era
um desafio encontrar e analisar essas informações, demandando tempo e recursos significativos.
No entanto, com essa nova plataforma, os usuários podem ter acesso rápido e seguro a uma vasta
gama de dados, facilitando a elaboração de estudos e análises mais aprofundadas.

Outra grande contribuição deste trabalho é a sua capacidade de fornecer dados de forma
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organizada e estruturada. Ao agrupar e categorizar essas informações, o sistema permite que
os pesquisadores utilizem diferentes técnicas matemáticas e algoritmos de agrupamento para
identificar padrões e tendências. Essa análise mais aprofundada pode levar a novas descobertas
e auxiliar na tomada de decisões estratégicas de diferentes setores, como turismo, marketing e
economia.

Além disso, ao disponibilizar os dados do Airbnb e Booking publicamente, o sistema
promove a transparência e o acesso democrático à informação. Isso é essencial para a comuni-
dade acadêmica, empresas e órgãos governamentais, pois permite que todos tenham acesso a
informações relevantes para a tomada de decisões e a realização de estudos mais abrangentes.

Em conclusão, o sistema web que disponibiliza publicamente um grande volume de dados
do Airbnb e Booking é um avanço significativo para a pesquisa e a análise dessas informações. Ao
facilitar o acesso, aumentar a organização e permitir o uso de técnicas matemáticas e algorítmicas,
ele contribui para a compreensão mais aprofundada do comportamento dos usuários e das
tendências do mercado. Essa plataforma traz benefícios ao impulsionar o desenvolvimento de
estudos mais abrangentes e ajudar a implementação de políticas públicas mais embasadas.

Trabalhos Futuros

Como sugestões para trabalhos futuros, é altamente recomendável que sejam direcionados
esforços adicionais para aperfeiçoar e aprimorar a segurança dos dados e a infraestrutura do
sistema. É fundamental que essas melhorias estejam concentradas na escalabilidade para lidar
com um grande número de usuários simultâneos, além de garantir a capacidade máxima de
armazenamento do banco de dados, dentre outros aspectos relevantes que devem ser considerados.

Para garantir a eficiência e a qualidade dos dados fornecidos pelo sistema, seria inte-
ressante realizar verificações mais minuciosas da acurácia dos dados. Essa averiguação deverá
ser realizada de forma a avaliar o quão próximos os dados fornecidos estão dos valores reais. É
imprescindível levar em consideração tanto a quantidade de dados quanto os atributos individuais
e verificar a sua precisão.

Desta forma, é interessante investir em tecnologias e metodologias capazes de garantir
a proteção e confiabilidade das informações armazenadas no sistema. Um sistema seguro e
confiável é crucial para a integridade e o sucesso de qualquer organização nos dias atuais.

Além disso, é importante assegurar a capacidade da infraestrutura do sistema para lidar
com o crescimento do número de usuários e a quantidade de dados gerados. A capacidade máxima
de armazenamento do banco de dados deve ser constantemente revista e atualizada para atender
às demandas crescentes.
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APÊNDICE A – Descrição dos atributos
da Entidades do Sistema

Tabela A.1 – Descrição dos atributos da entidade Acomodação do Airbnb

Atributo Semântica Tipo de Dado
room_id identificador da acomodação (chave primária) int(11)

location_id identificador da Localização associada à aco-
modação (chave secundária) int(11)

survey_id Pesquisa em qual a acomodação foi encon-
trada (chave secundária) double precision(11)

accommodates quantidade de hóspedes suportados pela aco-
modação int(11)

address endereço escrito da acomodação indicado
pelo site varchar(255)

bathroom_type tipo de banheiro da acomodação double precision(11)
bathrooms quantidade de banheiros da acomodação int(11)
bedrooms quantidade de camas da acomodação int(11)
comodities comodidades da acomodação varchar(1055)

extra_host_languages idiomas dominados pelo anfitrião, além do
português double precision(11)

host_id identificador do antitrião da acomodação int(11)
is_superhost indica se é um "superanfitrião"ou não boolean
latitude coordenada de latitude do endereço numeric(30,6)
longitude coordenada de longitude do endereço numeric(30,6)

max_nights quantidade máxima de dias de estadia da aco-
modação double precision(11)

minstay quantidade mínima de dias de estadia da aco-
modação double precision(11)

name nome da acomodação varchar(255)

overall_satisfaction classificação média das avaliações da acomo-
dação double precision(11)

price preço da acomodação double precision(11)
property_type tipo de propriedade da acomodação double precision(11)
reviews quantidade de avaliações da acomodação int(11)
room_type tipo da acomodação varchar(255)
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Tabela A.2 – Descrição dos atributos da entidade Acomodação do Booking

Atributo Semântica Tipo de Dado
room_id identificador do quarto (chave primária) int(11)

location_id identificador da Localização associada à aco-
modação (chave secundária) int(11)

survey_id pesquisa em qual a acomodação foi encon-
trada (chave secundária) double precision(11)

hotel_id identificador do quarto (chave primária) int(11)

accommodates quantidade de hóspedes suportados pelo
quarto int(11)

address endereço escrito do hotel indicado pelo site varchar(255)
bed_type quantidade e tipos de camas do quarto varchar(255)
comodities comodidades do quarto varchar(1055)
hotel_name nome do hotel ao qual o quarto pertence varchar(255)
latitude coordenada de latitude do hotel numeric(30,6)
longitude coordenada de longitude do hotel numeric(30,6)
overall_satisfaction classificação média das avaliações do hotel double precision(11)
price preço do quarto double precision(11)
property_type tipo de propriedade do hotel varchar(255)
reviews quantidade de avaliações do hotel int(11)
room_name nome do quarto varchar(255)
checkin_date data inicial da hospedagem coletada int(11)
checkout_date data final da hospedagem coletada int(11)

Tabela A.3 – Descrição dos atributos da entidade Área de Pesquisa

Atributo Semântica Tipo de Dado

search_area_id identificador da área de pesquisa (chave pri-
mária) int(11)

name nome da área de pesquisa varchar(255)

abbreviation nome da área de pesquisa sem caracteres es-
peciais varchar(255)

north_latitude latitude norte da caixa delimitadora numeric(30,6)
south_latitude latitude sul da caixa delimitadora numeric(30,6)
east_longitude longitude leste da caixa delimitadora numeric(30,6)
west_longitude longitude oeste da caixa delimitadora numeric(30,6)
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Tabela A.4 – Descrição dos atributos da entidade Configuração de Pesquisa

Atributo Semântica Tipo de Dado

config_id identificador da configuração (chave primá-
ria) varchar(255)

ss_id identificador da super pesquisa associada a
configuração (chave secundária) int(11)

user_id código identificar do usuário que solicitou a
Super Pesquisa (chave secundária) varchar(30)

data_columns lista de nomes das colunas a serem coletadas
na super pesquisa varchar(30)

platform área a ser buscada na super pesquisa varchar(255)
search_area_name nome da área a ser buscada na super pesquisa varchar(255)

Tabela A.5 – Descrição dos atributos da entidade Localização

Atributo Semântica Tipo de Dado
location_id identificador do endereço (chave primária) int(11)
latitude coordenada de latitude do endereço numeric(30,6)
longitude coordenada de longitude do endereço numeric(30,6)
route rua do endereço varchar(255)
sublocality bairro do endereço varchar(255)
city cidade do endereço varchar(255)
country país do endereço varchar(255)

Tabela A.6 – Descrição dos atributos da entidade Pesquisa

Atributo Semântica Tipo de Dado
survey_id identificador da pesquisa (chave primária) int(11)

search_area_id identificador da área de pesquisa associada
(chave secundária) int(11)

super_survey_id identificador da super pesquisa associada
(chave secundária) int(11)

description descrição opcional da pesquisa varchar(255)

status status da pesquisa (aberta, em andamento,
concluída) smallint

search_date data da pesquisa date
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Tabela A.7 – Descrição dos atributos da entidade Super Pesquisa

Atributo Semântica Tipo de Dado

super_survey_id identificador da super pesquisa (chave primá-
ria) int(11)

user_id código identificador do usuário que solicitou
a super pesquisa integer

area nome da área associada à super pesquisa varchar(255)
date data da super pesquisa date

logs status atual da pesquisa character
varying(100)

all_logs texto contendo todos os status da super pes-
quisa, incluindo antigos e atual

character
varying(1000)

Tabela A.8 – Descrição dos atributos da entidade Usuário

Atributo Semântica Tipo de Dado
email e-mail do usuário (chave primária) varchar(255)
name nome do usuário varchar(255)
password senha do usuário varchar(255)
permission tipo de permissão do usuário varchar(30)




