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El vertiginoso desarrollo gue han emprendido en las Ultimas décadas las ciencias de la com-
putacion y todo lo relativo a Internet, hace que hoy en dia se generen, registren y acumulen
datos a gran escala, tanto de manera estructurada como no estructurada, conformando
lo que cada vez mds comunmente se conoce como Big Data y consiguiendo inaugurar
una nueva era (Kambatla et al., 2014). Es légico, por tanto, que diversas dreas cientificas se

hayan lanzado al empleo de esta cantidad masiva
de datos en sus estudios, asi como a la utilizacién de
multiples innovaciones tecnoldgicas y conceptuales
que han venido de la mano (Hashem et al., 2015).

La actividad turistica, por su parte, ha hecho lo
propio basdndose las tres fuentes principales de
big data que existen: los datos generados por los
usuarios, por los dispositivos y, en Ultimo lugar, por
las operaciones. En primer lugar y vinculado con los
datos generados por el usuario, es obligatorio aludir
alindiscutible aumento del uso de las redes sociales,
que ponen a disposicién del analista una plataforma
capaz de reunir a millones de usuarios para difundir
datos de diverso contfenido -textos, imagenes, vi-
deos, etc.— generado por estos (Zheng ef al., 2017).
En segundo lugar y estrechamente vinculado con la
consolidaciéon del denominado Intemet of Things (ioT)
o Internet de las cosas, se han empleado diversos
dispositivos o sensores en los destinos. El fin de estos
es rastrear, entre ofros, 10s movimientos de los turis-
tas, facilitando la generacién de datos vinculados

a comportamientos de los furistas, como pueden
ser los provenientes de GPS, itinerancia maévil o del
uso del Bluetooth (Shoval y Ahas, 2016). Por Ultimo, el
turismo es una actividad que se conforma a través
nuMerosas operaciones como la busqueda en la
web previa al vigje, la reserva de diversos productos
0 su compra en linea, produciendo asi numerosa
informacién vinculada a las fransacciones. Esta in-
formacioén, en gran medida, se ha empleado para
comprender y caracterizar el comportamiento vy las
preferencias de los turistas. Asi, segun establecen Li
et al. (2018), diversas fuentes de Big Data se han apli-
cado ya a la investigacion turistica y han supuesto
una mejora asombrosa, haciendo que la industria,
los encargados de generar politicas turisticas y el
mundo académico comprendan mejor la realidad
de los destinos.

Este articulo pretende profundizar en la potenciali-
dad gue tiene el andlisis de Big Data para compren-
der y disehar actuaciones en tomo a una proble-
mdtica relevante y urgente en muchos destinos: la
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saturacion turistica. Asi, el estudio y la posterior mo-
delizacién de estos datos desde un punto de vista
de oferta nos permite adquirir un nivel de detalle sufi-
ciente como para enfrentamos a la heterogeneidad
gue presenta el fendmeno de la saturacion entre
barrios, distritos e, incluso, entre los diversos destinos.

REVISION DE LITERATURA §

El overtourism, o la saturacion turistica, de dreas con-
cretas de las ciudades es un aspecto que se ha ve-
nido estudiando infensamente desde la comunidad
cientifica en los Ultimos anos (Doods y Butler, 2019;
Milano et al., 2019). Aunque aun existe debate so-
bre algunas de sus caracteristicas, hay consenso en
torno a dos hechos fundamentales: cuando un des-
fino presenta problemas de overtourism existe una
actitud desfavorable de los residentes hacia el creci-
miento turistico (MUler-Gonzdlez et al, 2018).

Estas actitudes, ademds, se generan cuando se
sobrepasa la capacidad de carga de los destinos
(Swiader, 2018; OMT 2018); esto es, en terminos sen-
cillos, el mdximo de turistas que un destino puede
acoger sin que se generen problemas de sosteni-
bilidad por verse perjudicadas algunas de sus co-
racteristicas. El segundo aspecto aroja aun mdas luz
sobre el asunto: estos problemas de saturacion sur-
gen cuando la creciente demanda de alojamiento
turistico ejerce presion sobre las zonas residenciales
del destino, generando un importante efecto sobre
la poblaciény, con ello, sobre la sostenibilidad social
de la actividad (Francis, 2019).

Segun Milano et. al. (2019), el overtourism se ha atri-
buido al répido desarrollo de prdacticas insostenibles
de turismo de masas que han causado la sobreex-
plotacion de las zonas urbanas, rurales y costeras.
Como se puede observar faciimente, el overtourism
se cataloga como la antitesis del turismo responsa-
ble y sostenible (Jargensen & McKercher, 2019; Pee-
ters ef al, 2018).

En la literatura actual existe el reto de encontrar una
medida vdlida para el fendbmeno de overtourism
gue sea capaz de adaptarse a todos los destinos,
aungue sus caracteristicas individuales y la impor-
tancia de estas en los contextos sociales dificultan
sustancialmente el hallozgo de una solucion satis-
factoria (Perles et al, 2020b). Esto sugiere que, a la
hora de analizar este fendmeno, es indispensable
disponer de un importante conocimiento de las rea-
lidades econdmicas, sociales y ambientales de las
comunidades (Harill, 2004). Pero es que, ademdas,
la saturacion turistica no es un fendmeno homogé-
neo que afecte por igual a la totalidad del destino.
Al contrario, por su propia naturaleza, la saturacion
se producird en determinadas dreas concretas que,
por diversos motivos —su cercania a recursos turisti-
Cos, Su buena conexion de fransportes, etc.—, aglu-
finen turistas y estos comiencen a ejercer presion
sobre las unidades alojativas destinadas a vivienda
habitual de los residentes.

Aunando este hecho a contribuciones de otros auto-
res, como Yang et al. (2015), que apuntan a que el big
data tiene el potencial de compensar la limitacién de
tamafo de muestras, tan presente en la investigacion
furistica que, tradicionalmente, ha dependido de la
encuesta. Asi, Xiang et al. (2015), afirman gue el big
data puede desarrollar nuevos conocimientos que
ayuden a reevaluar 1os axiomas cenfrales que han
guiado la comprension del sector y, con ello, apoyar
la correspondiente toma de decisiones de politica tu-
ristica, con base en informacion rigurosa.

La planificaciéon turistica ha sido objeto de estudio
en la literatura en numerosas ocasiones. Aspectos
como la planificaciéon estratégica de destinos, la
orientacién de esta hacia el desarrollo sostenible o
la elaboracion de politicas publicas han sido temas
gue han generado inferés cientifico (Chon & OI-
sen, 1990; Harill & Potts, 2003; Ruhanen, 2004). No
obstante, se detecta una importante falta de pro-
duccién cientifica en cuanto a la incorporaciéon de
conceptos espaciales en el desarrollo infegral de la
planificacién de destinos turisticos (Stienmetz et al,
2021). Segun resaltan Li et al. (2018), los articulos que
han integrado estos enfoques espaciales se han
centrado principalmente en el desarrollo de mode-
los que sirven para abordar lo que hay, en lugar de
desarrollar aproximaciones que proporcionen una
verdadera orientacion a los planificadores.

Estudios recientes de Perles et. al. (2020a, b) demues-
fran que es estadisticamente significativo suponer
gue una situacion de overtourism tiene una alta pro-
babildad de estar vinculoda a la existencia de una
cantidad sustancial de alojamientos de Airbnb en la
misma zona de andlisis. De este modo, podemos ex-
plorar mejor el rol que adquieren estos alojamientos
no formales en las dindmicas sociales y econdémicas
de los diversos destinos, en sus barrios y distritos. Ade-
mds, nos permite focalizar en los cambios que se pro-
ducen en estos destinos que sufren de masificacion
turistica con el fin de poder redlizar una evaluacion
mds informada sobre el impacto social recibido por
el desarrollo de la actividad turistica. Varios andlisis de
los mismos autores afirman que el overtourism puede
entenderse como un exceso de éxito de un destino.

La hipdtesis que se sostiene es que el overtourism su-
cede cuando este éxito no se fraduce en una mejo-
ra de las condiciones de vida de |os residentes. Para
ello, este articulo explora las posibiidades que tiene
el Big Data, con nivel de andlisis bdsico, para arrojar
luz al fendmeno del overfourism desde el punto de
vista de la concentraciéon de la oferta en determina-
das dreas de los destinos. El empleo de Big Data nos
permite trabajar a un nivel de desglose mayor, divi-
diendo el destino turistico en distritos para determinar
qué zonas son Mmds vulnerables a las consecuencias
del overtourism.

Esta perspectiva permite estudiar a fondo los efec-
tos de la aparicion de las plataformas de economia
colaborativa sobre los residentes y la dindmica de
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las ciudades. Ademds, permite analizar bajo qué
circunstancias un elevado volumen de turistas con-
centrado en una zona muy concreta del espacio
alojativo comienza a provocar problemas de turis-
fificacion, si supone o no la expulsion de poblacion
de sus distritos y barrios o si coexiste con un encare-
cimiento de la vivienda residencial.

Las preguntas de investigacion planteadas para este
estudio estarian centradas en averiguar si el grupo
de distritos que tiene mds del 5% o 3% de sus propie-
dades anunciadas en Airbnb presenta diferencias en
tormno a la distribucion de las variables explicativas: la
movilidad inframunicipal, la renta mediana de los
hogares y los precios de los alquileres residenciales,
destinados a vivienda habitual.

METODOLOGIA Y DATOS ¢

El presente estudio se acercard al problema del
overtourism en un destino relevante para el territorio
espanol: Valencia. Estos datos de unidades alojati-
vas oferfadas en Aironb se obtienen a fravés del gru-
po de investigacion «Economia de la Innovaciéon y la
Inteligencia Arificial», de la Universidad de Alicante,
del gue las autoras forman parte. Para su andlisis se
han empleado diferentes técnicas y metodologias.

En primer lugar, se ha querido comprobar si existen
diferencias en la comparacion de dos grupos inde-
pendientes, los distritos que presentan mds de un 3%
0 un 5% de sus inmuebles residenciales anunciados
en alquiler en Airbnb y los que presentan tasas infe-
riores. Se han establecido dos niveles diferentes, el
3% y el 5%, para tratar de localizar el umbral a partir
del cual la presencia de viviendas turisticas empieza
a causar problemas en los distritos. Estos porcentajes
se han calculado teniendo en cuenta el nimero to-
tal de apartamentos enteros anunciados en Airbnb
con respecto al nimero total de unidades alojativas
residenciales existentes del distrito.

Para todo el andlisis, las propiedades de Airbnb sélo
se han tenido en cuenta si se ofrecian como alquiler
completo, descartando los anuncios que ofrecen
habitaciones para compartir. De este modo, se ha
querido comprobar los efectos de tener estas vivien-
das vacias en alquiler y su relacion con el proceso
de gentrificacion.

Para ello, se utilizd la prueba no paramétrica U de
Mann-Whitney (Mann & Whitney, 1947). Esta prueba
se utiliza para comparar dos muestras independien-
tes con variables cuantitativas. Es la version no pa-
rameétrica de la prueba t paramétrica, y su gran ven-
taja es que puede utilizarse para muestras pequenas
de sujetos. Los valores de amibas muestras deben ser
comparables en tamano y medibles en una escala
ordinaria.

La hipdtesis nula (H,) de la prueba de la U de Mann-
Whitney sostiene que los dos grupos vienen de la
misma poblacion. Esto significa que los dos grupos

IMAGEN 1
DISTRIBUCION ESPACIAL DE LA OFERTA DE
UNIDADES ALOJATIVAS EN AIRBNB PARA LA CIUDAD
DE VALENCIA. MARZO DE 2021

wore "BLQ
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Fuente: Elaboracion propia.

independientes son homogéneos y tienen la misma
distribucion (McCabe, Joldersma & Li, 2010).

Una de las bases de datos utilizada para nuestro
andlisis ha sido la Estadistica Experimental, de la
Oficina Nacional de Estadistica (INE). Esta base de
datos incluye informacién sobre niveles de renta
media, indicadores demogrdficos y porcentajes de
poblacion por debajo de determinados umbrales
de pobreza. El nivel de detalle de la base de da-
tos nos ha permitido obtener informacién a nivel de
distrito para cada ciudad espanola, siendo esta 1o
suficientemente completa como para permitir el
andlisis propuesto y adaptdndose perfectamente a
los objetivos del estudio. Ademds, también hemos
utilizado la informacién censal recogida en las pdgi-
nas oficiales del ayuntamiento de Valencia.

Aunqgue el Big Data ya estd presente en estadisticas
oficiales, como es la Experimental, mencionada en
el pdrafo anterior, este andlisis se puede llevar a
cabo gracias a las bases de datos de los alojamien-
tos ofertados en Airbnb en cada zona, generadas a
través de webscrapping. El nivel de detalle de estas
bases nos permite filtrar en funcién de si la totalidad
del alojamiento se alquila, el nimero de propieda-
des que tiene el anunciante y, por supuesto, en fun-
cién de su localizacion.

RESULTADOS  §

En primer lugar y a modo descriptivo, se puede
analizar la distribucion espacial de las unidades
alojativas anunciadas en Aironb para la ciudad de
Valencia.

En la Imagen 1 se puede apreciar cémo, a sim-
ple vista y sin aplicar ningun andlisis, la oferta se ex-
fiende de manera desigual por toda la ciudad. Los
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TABLA 1

RESULTADOS DEL TEST DE LA U DE MANN-WHITNEY

Hipoétesis Nula

Significancia
para umbral 3%

Decisién para el
umbral 3%

Significancia
para umbral 5%

Decisién para el
umbral 5%

tramunicipal de la poblacion es la
misma entre las categorias.

1 La distribucion de la tasa de varia-  |,0263* Rechazar hipétesis 024* Rechazar hipétesis
cion del precio del alquiler entre nula nula
2016-2020 es la misma entre las
categorias.

2 La distribucién de la renta media de |,003* Rechazar hipétesis 039* Rechazar hipétesis
los hogares es la misma entre las nula nula
categorias.

3 La distribucion de la Movilidad In- ,0021* Rechazar hipétesis 002+

Rechazar hipétesis

nula nula

Se muestran las significaciones asintdticas. El nivel de significacion estd fijado en ,05.

Fuente: Elaboracién propia.

IMAGEN 2
MAPA DE CALOR DE LA DISTRIBUCION ESPACIAL
DE UNIDADES ALOJATIVAS OFERTADAS EN AIRBNB
PARA LA CIUDAD DE VALENCIA. MARZO DE 2021

sbops i

Fuente: Elaboraciéon propia.

barrios mds céntricos presentan mds oferta que los
periféricos, como cabria esperar. No obstante, es
importante analizar la intensidad de presencia de
estas propiedades en cantidad, aspecto que nos
dificulta esta primera aproximacioén gque hemos fo-
mado. Por ello, procedemos a establecer una ratio
de influencia a cada unidad, de 30 milimetros a es-
cala del mapa a través del programa QGIS, accion
que nos aclara algo mds en relaciéon a cudles son
las zonas mds afectadas.

Esta Imagen 2 ya es mds clara a la hora de ayu-
darnos a comprender como de heterogeneo es el
fendmeno a lo largo de la ciudad. Por tanto, cuan-
do se planteen actuaciones politicas relativas a la
masificacion turistica de destinos, la intensidad en
cada uno de los distritos o barrios serd un aspecto
clave a tener en cuenta y, por ende, un eje central
dichas decisiones.

Este ha sido un primer ejemplo de la utilidad del Big
Data en cuestiones relativas a la oferta turistica. No
obstante y, como se ha mencionado anteriormente,
es posible relacionar esta distribucion espacial por
distritos con ofras variables, obteniendo resultados
[lamativos.

En la tabla 1 podemos apreciar el contraste de hi-
potesis que plantea la prueba de U Mann-Whitney.
Como se mencionaba en el apartado relativo a la
metodologia, se han escogido dos umbrales distin-
tos a fravés de los cuales medir la presencia de esta
oferta turistica: el 3% vy el 5% del total de viviendas
disponibles en el distrito anunciadas como alquileres
furisticos en plataformas. Como se evidencia, la infor-
macion que se puede obtener con este tipo de andli-
sis es de suma importancia para la politica turistica. En
primer lugar, contfrastando 1os grupos con mds y con
menos viviendas ofertadas en Aironlb con respecto al
porcentaje determinado, se evidencia que los pre-
cios de alqguiler han evolucionado de manera distinta
entre estos dos Qrupos. Por tanto, se puede afimar
que la presencia de este tipo de oferta turistica afecta
a los precios de alquiler de vivienda habitual.

En segundo lugar, se observa que hay diferencias en
la renta mediana de los hogares del distrito. Aunque
no podemos atribuir la totalidad de este efecto a
la existencia de Aironb, si es interesante compren-
der cémo estas unidades proliferan atendiendo a un
esquema que tiene en cuenta la renta. Por Ultimo,
también se evidencian diferencias entre los dos gru-
pOs en un aspecto que tiene mucho que ver con los
procesos de gentrificacion de los que tanto se ha
hablado: la movilidad inframunicipal de habitantes.
Esta variable mide aquellos cambios de domicilio
que implican un cambio de distrito del habitante,
pero no de ciudad. Con esta medicion tratamos de
captar a aguellas personas que se desean seguir vi-
viendo en su ciudad pero, por diversos motivos, se
cambian de zona. El interés Ultimo al contemplar
este andlisis es observar si existe un efecto de expul-
sion de poblacidon en aquellos distritos con mayor
porcentaje de unidades alojativas en Airbonb. De mo-
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mento, tras este andlisis, no podemos afirmar que
haya mdas, pero si que los movimientos de aquellos
distritos que superan el porcentaje establecido en
cada caso presentan diferencias significativas con
aquellos que se encuentran por debajo de este.

CONCLUSIONES ¥

El principal resultado mostrado en el apartado ante-
rior es la existencia de diferencias significativas entre
el comportamiento de todas las variables explica-
fivas del modelo y la pertenencia al grupo de dis-
friftos que se encuentran por encima o por debajo
del porcentaje de viviendas ofertadas en Airbnb. Asi,
el aumento del precio de alquiler de la vivienda, la
renta media de los hogares y sus ratios de movilidad
intramunicipal estdn estadisticamente relacionados,
no sabemos aun con gué signo, con la probabilidad
de sufrir una situacién de overtourism.

Algunos autores llevan tiempo hablando de un pro-
ceso de gentrificacion que va mas alla del aumento
del precio de la vivienda, expulsando a la pobla-
cién de sus barrios (Opillard, 2016; Vives-Mird y Ru-
llén, 2017; Alcalde-Garcia et al., 2018). Aungque esto
necesita un estudio mdas detallado, es cierto que la
significacion estadistica de la variable de movilidad
inframunicipal para el ano 2021 empieza a aportar
datos preocupantes en este sentido.

Podemos concluir que hay varias caracteristicas aso-
ciadas al proceso de gentrificacion por overtourism
que son visibles y medibles en estos distritos: el au-
mento de los precios de los alquileres, la diferencia
en los patrones de movilidad inframunicipal o las
diferencias en la renta mediana de los hogares. Si
tomamos como base un estudio publicado anterior-
mente (Such-Devesa ef al., 2021), observamos cam-
bios importantes. Ese estudio, que trabajaba con
datos de 2018 para las ciudades de Madrid y Barce-
lona concluyd que el efecto del overtourism en estas
ciudades estaba, hasta ese momento, puramente
relacionado con los precios inmobiliarios. En 2021 vy
con este nuevo conjunto de datos, podemos intuir
qgue este proceso ha dado un paso hacia delante.

Este articulo contribuye a la investigacion actual so-
bre el overtourism de varias maneras. En primer lugar,
el uso de big data es clave para poder desagregar
los resultados en niveles de informacion mds detalla-
dos. Los proximos pasos en esta linea de investiga-
cion incluyen la ampliacion de la muestra al detalle
de los barrios, tfratando de encontrar diferentes fases
de implantacién del fendmeno del overtourism. Una
vez conseguido esto, serd mds facil determinar un
umbral mdas o menos gjustado a la zona, basado en
el estudio de sus ciudades y barrios.
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