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ABSTRACTO:

Partiendo del estudio de diversos trabajos de investigacion sobre la posible existencia de una
relacién entre el aumento de las ratios de criminalidad a raiz de un incremento del volumen de
alojamientos de la plataforma Airbnb, intentamos demostrar si esta relacién se confirma en una
ciudad europea de primer nivel como Barcelona. Para poder analizarlo, hacemos la construccidn
de un modelo econométrico y sus correspondientes regresiones a partir del método OLS, que

nos permita comentar la presencia o no de esta relacién y su intensidad en caso de que exista.

PALABRAS CLAVES:

Airbnb, turismo, Barcelona, criminalidad, modelo econométrico, OLS, tipologias de delito.



(ndice

1 INEPOAUCCION. ... .ottt sttt b e sbe e s he e st e e te e be e sbeesaeesaeeeaee 3
P |V =1 o Yo o] o T - S 5
3 Estudio de los agentes involucrados.................coooiiiiiiiiiiic e 7
3.1 La compafia Airbnb ..o 7
3.11 Normas de lacomunidad .............coceiiiiiiiiiiiiii e 7
3.1.2 Seguridad en @l hogar.............ccoviiiiii e s 9

T 1 4 5 - L PP P PSR OPR RPN 10
3.2.1 Caracteristicas y comportamiento ............cccooecvviiiiiiiiie e 10

33 Criminalidad y SUS QCtOrES...........cccuviiiiiiiii e 12
3.3.1 Papel de la criminalidad y el turismo..............cccccoiiiiiiiei e, 12
3.3.2 Caracteristicas del criminal ............c.ccooiiiiiiniii e 13

4  Estudio geografico de la zona deinfluencia ..............ccooocviiiiniiii e 15
4.1 éPor qué estudiar la ciudad de Barcelona? .............cccceeeeeeiiiiiieeeee e 15
4.2 Distribucion urbanistica y su influencia en Barcelona ................ccccooeciieieecien e, 16

5 Trabajo @MPIFICO.......cccuiiiieee e ettt e e et ae e e e nrees 18
5.1 Variables Y datos ............oeeeiiiiiiiiiiieee e e e e e aaaeeean 18
5.2 EStrategia @mpPiriCa..........coooiiiiiiiiiiic e e 21

6 ResUltados Y ANAlISIS...........coccuiiiiiiiiii e e e e 29
T CONCIUSIONES ...ttt et b e st e bbb e s bt e sbe e sat e et e ebeenbeesaeesaeeeane 41
8 Aprendizajesy agradecimi@ntos .............cccooouieiiiiiiii i 44
L I - 11 o1 [To T (- | T T USRS 45



1 Introduccion

Iniciamos este trabajo haciendo un viaje temporal hasta el afio 2008, que sera el punto de
partida. Este es considerado uno de los afios mds importantes de las ultimas décadas, debido a
hechos tan relevantes en nuestra historia reciente como la quiebra de Lehman Brothers o la

victoria de Barack Obama en la carrera presidencial de los Estados Unidos.

Crucial fue su mes de noviembre, ya que ahi surgié una pequefia y desconocida en el aquel
momento start-up denominada Air Bed and Breakfast, lo que hoy conocemos mundialmente
como Airbnb. Sus tres fundadores, Brian Chesky, Joe Gebbia y Nathan Blecharczyk, consiguieron
materializar una idea que llevaban ya tiempo trabajando: hacer que alquilar un alojamiento

privado fuese tan facil como lo es un hotel. (Airbnb, 2022)

Los inicios de la compaiiia tienen momentos de auténtico relato del suefio americano, como,
por ejemplo, cuando tuvieron que vender cajas de cereales con las caras de los candidatos a las
elecciones estadunidenses del 2008, para poder financiarse y pagar las deudas de los anteriores
intentos fallidos de proyectos. Pero una de las mayores dificultades que encontraron y que
siempre comentan sus fundadores en conferencias y debates, era la de combatir la sensacién
de inseguridad que podria significar introducir un extraifo en casa, tal y como leemos en estas
declaraciones de Nathan Blecharczyk a la revista GQ: “Cuando montamos Airbnb, todo el mundo
tratd de disuadirnos. Nos decian que era la peor idea que se nos podia haber ocurrido. Creo que

el sentir general era que nadie confiaria en meter a un extrafio en su casa.” (Izquierdo, 2017)

Avanzamos en este viaje y nos situamos en la mas reciente actualidad, el afio 2022. Airbnb se
ha consolidado mundialmente como un modelo de crecimiento casi exponencial,
revolucionando un sector tan relevante como el del alojamiento turistico. Dicen que un dato
puede valer mas que mil palabras, por lo que vamos a dejar dos de ellos para entender su

repercusion.

El primero es una cifra: 800.000.000 (Airbnb , 2022). Este es el numero de llegadas a
alojamientos via Airbnb que se han hecho desde que se inicid la empresa de forma ya oficial. El
segundo es un valor: 30.000.000.000.000 dodlares (30 millones de millones), que fue la
capitalizacion de mercado que tuvo la compaiiia hace un par de afios (Farrell & Bensinger, 2016).
Por tanto, es légico entender que se haya estudiado, discutido y puesto encima de la mesa los
efectos que esta companiia y este tipo de modelo turistico tienen, ya sea sobre el sector hotelero,

en el mercado laboral o inclusive, desde un punto de vista tributario.



El objetivo en este trabajo es el de analizar si hay una relacidn constatable y significativamente
relevante entre el aumento de los alojamientos de Airbnb y el de las ratios de criminalidad en
esas zonas. ¢Y por qué? La respuesta es simple: la importancia de entender los efectos de

desarrollo o por su parte, degradacidn, desde un punto de vista social de esta relacién.

En el siguiente apartado vamos a focalizar las preguntas esenciales del trabajo y el cdmo vamos

a intentar contestarlas, uno de los puntos fundamentales de esta investigacion.



2 Metodologia

En primer lugar, vamos a poner encima de la mesa las preguntas a plantear e intentar resolver

a lo largo del trabajo:

o ¢Elaumento de la concentracion de alojamientos esta relacionada o no con un
mayor nivel de criminalidad?

o ¢Hay una relacién entre un elevado numero de alojamientos turisticos y
crimenes contra la propiedad o las personas?

o Lainfluencia o no de ciertas variables de control en esta relacién.

Para dar respuesta a estas 3 preguntas, los pilares de nuestro trabajo, haremos primeramente
un analisis descriptivo, con la exposicién de un argumentario basandonos en publicaciones,
informes y research papers, de los cuales estaran todas las referencias en el apartado de

bibliografia.

Complementando este andlisis de caracter descriptivo, encontraremos la parte
analitica/estadistica. Esta herramienta nos va a permitir entender, dar firmeza o inclusive,
contrarrestar los argumentos que vayamos exponiendo anteriormente. Esto se va a materializar
en un modelo econométrico de minimos cuadrados ordinarios (OLS, Ordinary Least Square) con

el aplicativo Gretl con la siguiente estructura:

= Variables dependientes:
e Numero de delitos contra el patrimonio y contra el orden
socioecondmico
e Numero de delitos contra la libertad e indemnidad sexual

e Numero de delitos contra el orden publico

= Variables independientes:

e Numero de alojamientos Airbnb

= Variables extras de control:
e indice socioecondmico territorial
e Precio alquiler medio mensual

e Proporcién de universitarios por barrios



Para conseguir los datos necesarios utilizaremos principalmente dos grandes bases de datos,
como son la de Open Data Portal of Barcelona y Airbnb Insider. Durante el trabajo citaremos
adicionalmente ciertas tablas y graficos de otros trabajos que nos pueden ser de ayuda para

complementar nuestra explicacion.

Junto a esto también trabajaremos en un mapeado interactivo para ciertos apartados, gracias al
software KGIS Maps, que nos permite trabajar con la informacién a nivel geogréfico de forma

dinamica.



3 Estudio de los agentes involucrados

En este capitulo va a servir para entender los agentes protagonistas de esta relacién, divididos

en tres grandes bloques: la compafiia Airbnb, los turistas y el criminal.

3.1 La compafia Airbnb

Si nos fijamos en su pagina web corporativa, Airbnb se describe como una compaiiia en la que
“millones de anfitriones y huéspedes se animan a crear una cuenta gratuita para publicar sus

anuncios y reservar alojamientos unicos en todo el mundo.” (Airbnb, 2020).

Entendemos, por tanto, que Airbnb tiene una funcién de intermediario entre las dos partes, es
decir, el propietario, en la jerga de los alojamientos turisticos “el host”, y el turista/visitante, a
través de su plataforma digital. En esta encontramos los anuncios de los diferentes tipos de

alojamientos, teniendo la posibilidad de reservar y hacer el correspondiente pago.

Pero uno de los aspectos claves es el de la seguridad. Este papel de intermediario debe incluir
una funcién de control de los propietarios que ofrecen sus alojamientos en la plataforma y de
los clientes que los alquilan, para poder actuar en caso de mala praxis, incumplimiento de Ia

normativa, fraudes...

Encontramos un apartado dedicado a esclarecer estas posibles dudas en su portal, con diversos

puntos relevantes que comentaremos a continuacion.

3.1.1 Normas de la comunidad

Lo primero que observamos es que Airbnb publica una guia de conducta que se basa en 5
grandes ideas como son: la seguridad, la proteccion, la imparcialidad, la autenticidad y la
fiabilidad (Airbnb, 2020). En este documento encontramos mensajes de caracter general, sin
entrar en profundidad en las medidas que se pueden llevar a cabo. Se pide que no se amenace
a otros usuarios, que no se intente extorsionar a los hosts, que no se robe... Una de las cuestiones
qgue nos planteamos es cdmo actua Airbnb en caso de que estas deseadas buenas practicas no

se materialicen, hecho que ya podemos presuponer que no siempre se cumple.



En el caso del chantaje a través de amenazas de escribir evaluaciones dafiinas, con un objetivo
de conseguir mejores ventajas econdmicas en el precio, Airbnb interviene a través de la
eliminacién de la evaluacidn en cuestidon, en aquellos casos en que se incumpla la Politica de
Contenido de Airbnb, tenga un caracter sesgado o no sea pertinente. Durante el documento se
explican los significados de estos supuestos, pero siempre queda una sensacién de cierto vacio
en su descripcidn, ya que podemos preguntarnos qué consideramos sesgado o no pertinente,

siendo dificil encontrar donde se ubican los limites de lo que es pertinente, por ejemplo.

Otra cuestion que puede aparecer es la de la discriminacidn, tanto en los anuncios que se

publican como en la propia experiencia durante la estancia en el alojamiento.

Airbnb hace referencia a siete caracteristicas esenciales en su Politica contra la Discriminacion:
“Color de piel, etnia, nacionalidad, religion, orientacion sexual, identidad de género o estado

civil.” (Airbnb, 2022).

Debemos comentar que esta politica sirve para las jurisdicciones de los paises que pertenecen
alaUnién Europea, Estados Unidos y Canad3, pero para aquellos territorios que no formen parte
de las zonas anteriores, es todavia mas difuso, debido a que puede haber legislaciones en contra

de lo que defienden estos principios.

La politica en contra de la discriminacidon describe que “no se puede rechazar una reserva,
imponer ninguna condicion distinta y publicar ningun anuncio ni realizar ninguna declaracion
que disuada al huésped o indique una preferencia a favor o en contra de dicho huésped por
motivos de color de piel, etnia, nacionalidad, religion, orientacion sexual, identidad de género ni

estado civil.” (Airbnb, 2022)

En caso de que no se cumplan estos puntos desde la compafiia, se pide al host que retire el
lenguaje ofensivo de su anuncio y en caso de que no cumpla esta advertencia, se puede dar de
baja al anfitrién de la propia plataforma. Podemos ver que las medidas sancionadoras de Airbnb

se materializan a través del propio funcionamiento de su portal.

¢Y en los territorios con legislaciones contrarias a esta politica? Aqui encontramos uno de los
puntos en los cuales Airbnb todavia tiene trabajo por delante, ya que la respuesta ante esta
situacién es la siguiente: “no exigiremos a los anfitriones que incumplan la legislacion local, como
tampoco les pediremos que acepten a huéspedes que puedan ponerles en riesgo de ser detenidos
o que puedan causarles dafio fisico o moral, a si mismos o a sus propiedades.” (Airbnb, 2020).
Una buena respuesta corporativa, pero que cede la responsabilidad a la buena disposicién o no

de su comunidad de anfitriones.



3.1.2 Seguridad en el hogar

Ahora nos adentramos en uno de los puntos conflictivos en lo que podriamos denominar “la
experiencia Airbnb”, la seguridad en el hogar. Primeramente, vamos a poner encima de la mesa
las herramientas que proporciona la compafia, que comienzan con “la necesidad de
identificarse, incluyendo nombre y apellidos, fecha de nacimiento, teléfono, correo electronico y
la informacion de pago.” (Airbnb, 2021). Esto ya es una primera barrera de seguridad, al tener
ciertos elementos de control sobre los huéspedes y clientes que van a alojarse. La siguiente
medida de cardcter preventivo que encontramos es el propio sistema de evaluaciones, el cual

se intenta enfocar desde la compania como un elemento disuasorio de malas practicas.

éPero qué sucede si estas barreras no funcionan y hay un altercado o accidente en el
alojamiento? Aqui es donde entra en escena Aircover. Segun el portal web de Airbnb, Aircover
es “una proteccion amplia para los anfitriones. Incluye un Seguro de responsabilidad civil para
anfitriones de 1 millon de ddlares, un Seguro de responsabilidad civil para experiencias de
1 millén de ddlares y una Proteccion frente a dafios para anfitriones de 1 millon de ddlares, y
también cubre los dafios causados por mascotas, las limpiezas exhaustivas que se salgan de lo

habitual y mucho mds.” (Airbnb, 2022)

En este caso, nos encontramos con una medida de caracter reactivo, puesto que es un programa
de seguros, tanto de responsabilidad civil (por ejemplo, un cliente se hace dafio en una estancia
en un hospedaje a través de Airbnb) y de dafios (un cliente rompe algo durante la estancia en el
alojamiento en cuestion). Ademas, este sistema garantiza una agilizacidn en los procesos de

notificacién de los dafios, la asistencia técnica y el reembolso.

Taly como hemos visto durante este apartado y el anterior, las medidas de proteccidn se dividen
en actuaciones preventivas a través del papel de la comunidad y reactivas a través del programa

Aircover y de la supresion de anuncios/baja de usuarios de la plataforma.



3.2 Turistas

3.2.1 Caracteristicas y comportamiento

Debemos entender que la pluralidad de turistas es enorme, al encontrarnos ante una compaiiia
con un target internacional (como indica su portal, “220 paises o regiones con anuncios activos”
(Airbnb , 2022). Este hecho nos debe hacer buscar las caracteristicas principales y en comun

entre los diferentes tipos:

4 Apariencia:

o Los turistas llevan normalmente productos de mas valor encima, como podrian
ser dispositivos tecnoldgicos de ultima generacion, cdmaras fotograficas... (Xu,

Pennington Gray, & Kim, 2018).

o Otro punto que se debe valorar es el de su ropa/indumentaria, ya que es facil
identificar a un turista en una zona concurrida, al tener un estilo posiblemente

diferente al autdctono. (Crotts, 1996)

o El lenguaje también resulta un elemento facil para distinguir, puesto que es
comlUn que no conozcan la lengua del destino (Torkington, 2010); el

catalan/castellano, en el caso de la ciudad de Barcelona, por ejemplo.
4 Localizacién:
o Podemos observar como los turistas tienen una tendencia a la concentracién en
los puntos neuralgicos de las grandes ciudades, lo que conlleva que haya zonas

con una densidad de turistas en relacién con la poblacién autéctona superior

(Crotts, 1996).
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o Encontramos otra dindmica en contraposicidn a la anterior, que es la del turismo
expansivo en las ciudades, que, en la busqueda de bares, clubes nocturnos y
discotecas, finalmente acaban en zonas mas remotas y fuera del foco urbano

habitual (Chesney Lind & Lind, 1986).

o Porultimo, vemos que hay una tendencia a la concentracidn de turistas en zonas
de las ciudades con grupos de su misma nacionalidad, evidente en el caso del
sector de la restauracion o del ocio nocturno, lo que podriamos denominar un

“factor agrupacion” (Torkington, 2010).

4+ Caracter:

o La forma de actuar de los turistas puede variar mucho, ya sea por motivos
culturales/identitarios propios, razén y duracidn del viaje... Una de las visiones
mas generales es la de que el turista extranjero estd arrasando con la zona,
viendo entonces el turismo como una actividad casi extractiva, por lo que los
delincuentes pueden ver a los visitantes como explotadores de su tierra e
ignorantes de sus tradiciones locales, infravalorando entonces su papel como

victima cuando sufren un ataque (Mawby, 2010).

o Otro factor relevante es el que comentan (Cocola-Gant & Lépez-Gay, 2020)
sobre la mezcla entre visitantes y habitantes locales, que en muchas ocasiones
es complicado de llevar a cabo y produce evidentes diferenciaciones, que se
traducen en habitos opuestos y que pueden chocar entre si: horarios del suefio,
de las comidas... Este hecho se acentua todavia mas cuando los viajes tienen
una duracién reducida, ya que el turista tiene mayores dificultades para
adaptarse a los ritmos de vida locales e intenta trasladar los suyos al lugar donde

esta en ese momento.
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3.3 Criminalidad y sus actores

3.3.1 Papel de la criminalidad y el turismo

La relacion entre el turismo y la criminalidad ha sido foco de un interesante nimero de estudios

e informes, intentando encontrar los elementos claves entre estas dos variables.

Una de las grandes corrientes es la de nombrar la correlacidon directa entre las dos, con
aumentos de la criminalidad si hay incrementos del turismo (Fuji & Mak, 1980), (Montolio &

Planells-Struse, 2016), (Recher & Rubil, 2020).

Esto se debe a la tendencia a la concentracidn de objetivos atractivos para los criminales en
ciertas zonas, y en el caso de Airbnb, por la falta de elementos disuasorios y de proteccién que,
por ejemplo, un hotel si que tiene, como pueden ser la vigilancia a través de porteros o el uso

de cdmaras y mecanismos de seguridad (Xu, Pennington Gray, & Kim, 2018).

También encontramos una corriente que rompe lo establecido histéricamente, explicando que
los niveles superiores de turismo conllevan una mejora de la estabilidad comunitaria, como en
el caso estudiado en la ciudad estadounidense de Milwaukee (Garate, Pennington-Cross, &
Zhao, 2020), donde se observé que un aumento de un 10% en el nimero de alojamientos a
través de Airbnb, suponia una reduccion de mas del 25% en los crimenes y en los delitos contra
la propiedad en las zonas residenciales y barrios con un mayor status econdmico, debido a la
mejora en los hogares para ser mas seguros y atractivos de cara a estos turistas, juntamente con

el enriquecimiento de los hosts por el arrendamiento de sus alojamientos.

Esta relaciéniremos viendo que es compleja y oculta mucha informacidn en si misma; podriamos
decir de forma general que hay una relaciéon de interdependencia entre el turismo y la
criminalidad, ya que la presencia turistica atrae y genera situaciones de incrementos del
consumo de alcohol, drogas, prostitucidn... Estas primeras causas acaban derivando, en muchas
ocasiones, en delitos como robos, asaltos con violencia o violaciones (De La Torre & Navarrete

Escobedo, 2013).

Otro factor que hay que tener en cuenta y que podemos empezar a situar es el de la relacion
entre el visitante y el visitado, puesto que un buen entendimiento entre estas dos partes genera

un importante factor de seguridad para ambos.
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El habitante autéctono puede adquirir un papel de guardian (Mawby, 2010), al ser el primer
canal de aviso, dando la voz de alarma en caso de que haya una actividad delictiva, ademas de

poder disuadir a los criminales de esas zonas.

Mencionar también el papel de las estadisticas, ya que la traduccion de los delitos que ocurren
realmente a los que son contabilizados en muchas ocasiones no coincide, al no haber una
denuncia detrds. Esto es evidente, en robos de poco valor o cantidad, en los que el turista va a
estar pocos dias o inclusive horas en el lugar y no tiene el conocimiento ni el tiempo suficiente
para realizar la denuncia pertinente. Aqui entra en juego el papel de la burocracia y de los
tiempos administrativos, que pueden resultar totalmente desesperanzadores para iniciar el
proceso. Encontramos el caso de delitos que tampoco se pueden cuantificar correctamente,
como ciertos robos de informacion o fraudes, ya que muchas veces se detectan cuando la
persona ya no esta en su destino, por lo que no se registra al ya no estar alli o al sentirse la

victima avergonzada, por lo que decide dejarlo pasar.

3.3.2 Caracteristicas del criminal

En este punto, nos vamos a enfocar en explicar las caracteristicas del criminal a través de la
denominada Routine Activities Theory, una de las teorias mas relevantes en el campo de la

criminologia. (Cohen & Felson, 1979)

Segln esta teoria, la criminalidad sigue la l6gica de una funcidn de oportunidad, donde si la
recompensa supera al riesgo y el objetivo esta desprotegido, se llevara a cabo el crimen o delito.
Esto ha supuesto una base crucial para el estudio de su relacién con el turismo o, por ejemplo,
en el campo de la evasidn fiscal, ya que permite entender la no tributacion en ciertos casos,
puesto que la sancidn no ahuyenta lo suficiente a la persona de cometer la infraccion (Brandon,

2020)

Segun dicta la teoria, se deben cumplir tres condiciones indispensables para que una persona
sea victima de un delito: que haya un delincuente con motivacidn para actuar, un objetivo

atractivo para el primer actor y una falta de tutela.
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A likely offender

e absence of a

A suitable tar able guardian

Elementos clave para la realizacion de un crimen (Nickerson, 2022)

Podemos entender entonces que la concentracidn turistica es un escenario idéneo para que se
cumplan las tres condiciones que marca la teoria; pensemos en las entradas al metro en Plaza
Catalunya, un espacio con una densidad de turistas muy grande, que son percibidos como
objetivos atractivos para los delincuentes y un lugar que, aun habiendo un dispositivo

importante de seguridad, es complicado poder disuadir a estos delincuentes.

Es relevante aiadir que se diferenciara entre los tres elementos dependiendo de la disposicion
gue tenga el visitante, ya que podemos encontrar casos en los que el turista actlie con el mismo
rol del delincuente. en el caso de la prostitucién o la drogadiccién, u ocasiones donde sea
realmente la victima, como hurtos o fraudes. Este hecho diferenciador genera un cambio en la

forma de entender la concentracidn turistica (Montolio & Planells-Struse, 2016)
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4 Estudio geografico de la zona de influencia

4.1 ¢Por qué estudiar la ciudad de Barcelona?

En estos primeros puntos, nos hemos dedicado a entender los principales agentes que participan
en esta relacidon que queremos estudiar, pero nos falta un elemento crucial para analizar, como
es el sitio, es decir, el “donde”. Aunque encontramos trabajos que se han ubicado en ciudades
como San Francisco (Han & Wang, 2019) o el estado de Florida (Xu, Pennington Gray, & Kim,

2018), la ciudad de Barcelona sera la localizacion de esta investigacion.

Un primer elemento interesante que nos proporciona la Ciudad Condal es que es una ciudad
europea, con lo que nos situamos en un marco occidental, pero dejando al margen las capitales

norteamericanas que se han estudiado en los trabajos anteriormente citados.

Otro aspecto relevante es que se posiciona a la cabeza en los rankings internacionales de
destinaciones favoritas para el turismo internacional (Gutiérrez, Garcia-Palomares, Romanillos,

& Salas-Olmedo, 2017).

Complementando esta afirmacion, a nivel nacional y segun los datos proporcionados en la web
de Airbnb, Barcelona estd en el top de ciudades espafiolas con mayor volumen de alojamientos
disponibles, con un total de 15704 alojamientos, segun los datos de este mes de enero (Airbnb

,2022).

Juntamente, a estos factores de posicionamiento y ranking, encontramos también los de
caracter social. Uno de ellos es el proceso de transformacion que ha tenido la ciudad en los
ultimos 30 afios, poniendo como fecha inicial de este auge los 90, aunque es cierto que ya habia
empezado timidamente afios antes. Esta rapida y en algunos momentos, descontrolada
expansion, ha tenido efectos sobre el seno de la sociedad barcelonesa, materializdndose, por
ejemplo, en un proceso de gentrificacion y de traslado de la poblacién “autdctona” por parte de
una poblacién con un cardcter rotativo superior. Este hecho es algo que ya hemos comentado a

lo largo del trabajo y que es importante no olvidar.

Finalmente, afiadir un factor que comentaremos mas en profundidad en el siguiente apartado,
que es el de la distribucidn urbanistica de la ciudad, la cual ha sufrido cambios en las ultimas
décadas y que nos puede indicar como se ha ido moviendo los flujos urbanisticos y sociales entre

las diferentes zonas de la ciudad.
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4.2 Distribucidn urbanistica y su influencia en Barcelona

Primeramente, debemos entender la terminologia propia de la ciudad de Barcelona, ya que
tiene alguna particularidad respecto a otras ciudades, al dividirse en distritos y en un segundo

nivel, en barrios.

Un distrito hace referencia a la unidad territorial mds grande dentro de la ciudad, los cuales

tienen cierta capacidad de decisidn politica y econdmica, entre otros.

Segun el articulo 3 del Acuerdo del 28/9/2001 del plenario del Consejo Municipal del
Ayuntamiento de Barcelona que aprueba las Normas reguladoras del funcionamiento de los
distritos, “las competencias hardn referencia a aspectos de gestion que se hayan delegado o
desconcentrado desde el gobierno municipal, que pueden tener cardcter decisorio, de gestion,
consultivo o de control. Por su parte, en el articulo 4 de este mismo documento, se menciona
que también tendrd competencias en materia de participacion ciudadana, para fomentar las
relaciones del Ayuntamiento con las entidades y ciudadania del distrito, juntamente con la
capacidad de informar a los drganos municipales sobre la eficiencia de los servicios municipales
y de posibles necesidades del entorno.” (Consejo Municipal del Ayuntamiento de Barcelona,

28/9/2001)

Esta vision de los distritos comienza en el afio 1984, teniendo un proceso previo complicado de
estudio de las diferentes realidades, personalidades y cohesiones internas que tenian las
diferentes partes de la ciudad. Estas dificultades se deben al hecho de que en Barcelona se
anexionaron diferentes municipios colindantes en los siglos XIX y XX, lo que afade a la férmula

un factor todavia mayor de complejidad.

De distritos encontramos en la actualidad los siguientes diez: Ciutat Vella, L'Eixample, Sants-
Montjuic, Les Corts, Sarria-Sant Gervasi, Gracia, Horta-Guinardd, Nou Barris, Sant Andreu y Sant

Marti. (Ayuntamiento de Barcelona, 2022)

En un segundo nivel, encontramos los barrios, pudiendo cuantificar hasta 73. (Ayuntamiento de
Barcelona, 2022). En el afo 2005, con el alcalde socialista Joan Clos al mando del ayuntamiento,
se quiso potenciar el papel de estos a través de un plan municipal de desarrollo, con el famoso
nombre de “La Barcelona del Barris”, que tenia como objetivo mejorar a nivel mas micro los

equipamientos y los servicios municipales. (Clos, 2004).
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La historia de los barrios de Barcelona y su origen es algo apasionante y que nos permitiria
entender de una forma mucho mas clara los valores y la cultura que se respira en cada calle y

rincon de la Ciudad Condal.

Esta expansion de la ciudad siempre ha tenido un determinante clave a lo largo del tiempo, el
espacio. Nos encontramos ante de un territorio que tiene una frontera maritima en su parte
este y una frontera montafiosa en su parte oeste. Este hecho ha provocado que la ciudad haya
tenido a expandirse en la direccidon norte-sur y con una tendencia hacia la ladera de Collserola,
donde se encuentra un ejemplo claro de esto en el distrito de Nou Barris, el cual surgié de las
necesidades de expansién urbanistica de las barriadas obreras de los finales de los afos 40 y la

década de los 50. (Ayuntamiento de Barcelona, 2022)

Todos estos factores tienen diversas afectaciones, pero una de las mas relevantes es que hay
una tendencia a la centralizacién en las zonas mas antiguas, lo que provoca congestiones
turisticas en puntos muy concretos de la ciudad. Tal y como hemos ido comentando en
apartados anteriores, la concentracién es un factor de atraccidn para los delincuentes, ya que
encuentran muchas posibles victimas de sus delitos en un nicleo de espacio muy concreto y

especifico.
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5 Trabajo empirico

5.1 Variablesy datos

En esta tabla que se muestra a continuacién, podemos analizar y visualizar las principales
variables que vamos a utilizar durante los siguientes puntos, que nos van a servir como

herramienta para intentar resolver las cuestiones que nos hemos planteado al inicio del trabajo.

Variables Explicacion

Variables dependientes

Nimero de delitos contra el patrimonio y contra | Delitos contra la propiedad, propiedad privada y

el orden socioeconémico propiedad publica.

Nimero de delitos contra la libertad e | Entendemos delitos contra las personas como los

. . delitos de agresiones y contra la libertad sexual
indemnidad sexuales g Y

En este grupo se engloban los siguientes delitos e
infracciones segun la LORSC: actividades molestas en
. . i los espacios publicos, vandalismo, delitos contra el
Numero de delitos contra el orden publico:

orden publico, discusiones, convivencia vecinal,
conflictos en locales, estupefacientes, infracciones de

extranjeros y venda ambulante.

Variables independientes

Nimero de alojamientos Airbnb Ndmero de alojamientos Airbnb por barrios de

Barcelona a nivel agrupado.
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Variables de control

indice socioeconémico territorial (IST)

Indicador que concentra la informacion de la situacion
laboral, nivel educativo, inmigracion y renta de todas

las personas en cada unidad territorial.

A nivel de Cataluia lo encontramos por localidades, y
en el caso especifico de Barcelona, también se hace una
divisiéon por distritos y barrios, utilizando en nuestro

trabajo este ultimo punto.

Se compone de 6 grandes apartados como son: !

# Poblacién ocupada: % de poblacién de 20 a 64

afos dados de alta en la Seguridad Social

% Trabajadores de baja cualificacién: % de
poblacion dada de alta en la Seguridad Social

que cotiza en el grupo 10, peones.

#+ Poblacién con estudios bajos: % de poblacién
de 20 o mas afos que es analfabeta o tiene

estudios de primaria.

4+ Poblacién joven sin estudios postobligatorios:
% de la poblacion de 20 a 34 afios que tiene
como maximo la primera etapa de educacién

secundaria y similar.

#+ Extranjeros de paises de renta baja o media:
% de la poblacidn de una nacionalidad de un
pais de renta baja o media segun la

clasificacion del aino 2019 del Banco Mundial.

#+ Renta media por persona: Renta media neta
por persona percibida durante el afo

anterior, en euros.

! (Instituto de Estadistica de Catalufia, 2021)
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Alquiler medio mensual Precio del alquiler medio mensual en el afio 2017 en

cada uno de los 73 barrios de la ciudad.

Proporcién de estudiantes universitarios y de Proporcién de estudiantes universitarios y grado

grado superior superior por barrio

Fuente: Tabla de creacién propia

Si nos fijamos ahora en el apartado mas relacionado con la extraccién de datos, encontramos

dos grandes fuentes de informacién.

4+ Primeramente, los datos relacionados con los delitos han sido obtenidos a través del
portal de la Oficina Municipal de Dades del Ayuntamiento de Barcelona. En concreto,
nos vamos a focalizar en el apartado de “Fets coneguts per districte de I'any 2017”. En
este mismo portal también nos servird de punto de extraccidon de informacion para las

variables de control comentadas anteriormente.

4 Ubicandonos ahora en el aspecto de los alojamientos de Airbnb, nuestra principal fuente
de informacidn serd el portal InsideAirbnb, en la cual se hace una descripcion detallada
de aspectos como el tipo de alojamiento, sus coordenadas... Este portal es, segln
palabras literales de su creador Murray Cox, “la pieza angular de un proyecto activista
con el objetivo de dar acceso a la informacion que permita cuantificar el impacto a corto
plazo de los alquileres de corta duracién y sea el soporte para politicas y medidas de
proteccion de las ciudades de los efectos de los alquileres cortoplacistas”. Actualmente,
tenemos todos los usuarios libre acceso a los ultimos datos disponibles de las principales
ciudades de Estados Unidos, Canadd, Europa, Asia/Pacifico, Latino América y por parte

del continente africano, Ciudad del Cabo. (Cox, 2022).
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5.2 Estrategia empirica

En este apartado vamos a explicar de forma detallada cual ha sido el proceso de elaboracién de

la estrategia empirica del trabajo.

La primera gran cuestidon ha sido la de identificar cudl es el nimero de alojamientos que estan
subidos en el portal de Airbnb para la ciudad de Barcelona. Para recoger esta informacién

descargamos desde el portal Inside Airbnb los “listings” disponibles para el afio 2017.

El hecho de escoger este afio y no los datos del ultimo disponible tiene una explicacion, ya que
hemos valorado los efectos positivos sobre el modelo que podria tener el hecho de afiadir estos
efectos retardados en el aspecto temporal. Las ventajas de utilizar este caso concreto de
modelos dindmicos, es que permiten ver la evolucidn de la variable endégena ante cambios en
la exdgena vy la distribucidn del efecto total. Tanto los datos de la variable independiente como

de las variables de control las vamos a ubicar en el afo 2017.

Teniendo ya esta informacién, nuestro siguiente paso es la de contabilizar cuantos alojamientos
hay por barrio. El hecho de hacer esta division por barrios y no por distritos es fruto del intento
de mejorar la fiabilidad de los resultados estadisticos del modelo econométrico. Si hacemos la
divisién por distritos solo disponemos de 10 grupos, mientras si lo hacemos por barrios este
numero aumenta considerablemente. Inicialmente, valoré la opcidon de los distritos, pero este
aspecto fue decisivo para hacer el cambio y enfocarnos totalmente a la recogida de datos a nivel
mas “micro”, lo que nos permitiria ademas poder llegar a hacer analisis sobre barrios especificos

gracias al modelo planteado.

éPero cdmo podemos unir estas dos fuentes de informaciéon? Aqui es donde introducimos el
programa QGIS, un software gratuito y de cddigo abierto, impulsado por voluntarios y que estd
en continuo crecimiento. (QGIS, 2022). Entre sus diversas utilidades incluye la de que nos
permite crear una serie de capas geograficas interrelacionadas, uniendo la ubicacidon de cada
alojamiento listado a partir de sus coordenadas (longitud y latitud), juntamente con las de un

mapa de Barcelona dividido por unidades administrativas, por ejemplo.

Como resultado obtenemos un mapeado con los dos items que hemos comentado que tiene la

siguiente apariencia:
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Mapa del nimero de alojamientos listados en Airbnb en el afio 2017 en la ciudad de Barcelona.
(Creacion propia)

Dentro de QGIS tenemos ademds una opcién que nos permite contabilizar el nUmero de puntos

dentro de un poligono, herramienta con la que podremos saber con exactitud la respuesta a la

primera gran pregunta de este apartado, écudntos apartamentos hay subidos en Airbnb por

barrio? El resultado de este conteo se materializa en una tabla estadistica que tiene la siguiente

forma y que nos permite ordenar la informacidn que hemos recogido:
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PERIMETRO AREA TIPO NOMBRE N.POINTS
114036.625 101704973.852 TERME BARCELONA 17608
21366.692 4204930.807 DISTRICTE CIUTAT VELLA 3923
13931.644 7464303.216 DISTRICTE EIXAMPLE 5740
46711.857 22879850.05 DISTRICTE SANTS-MONTIUIC | 2106
12551.602 6010769.037 DISTRICTE LES CORTS 350
35757.403 19915566.168 DISTRICTE SARRIA-SANT 769
GERVASI
12482.174 4224277.839 DISTRICTE GRACIA 1768
20607.189 11919630.83 DISTRICTE HORTA- 575
GUINARDO
14707.881 8056467.799 DISTRICTE NOU BARRIS 209
15121.527 6592479.935 DISTRICTE SANT ANDREU 291
23493.828 10436698.17 DISTRICTE SANT MARTI 1877
5521.647 1100286.137 BARRI EL RAVAL 1423
5198 815593.938 BARRI EL BARRI GOTIC 1158
13853.129 1179381.956 BARRI LA BARCELONETA | 283

Fuente: Tabla de creacién propia en base a los datos extraidos en Airbnb Insider para la ciudad
de Barcelona. (2022)

Después de esto cambiamos totalmente de vision y nos centramos en los datos relacionados
con la criminalidad. Para conseguir la informacion utilizamos la fuente de datos de la Guardia

Urbana, ya que esta clasificada por barrios y nos permite agilizar el proceso estadistico.

Los datos que aqui encontramos estan a fecha de 1 de enero del 2017, y tiene una estructura

que se divide en varios apartados:

- Localizacidn por distrito y con un subapartado por barrios.

- Codigo/Titulo del delito, debido a que encontramos una gran cantidad de tipologias,
pero en todos los casos muy bien especificados.

- Numero de hechos, un factor clave para saber el nimero real de delitos que se han

llevado a cabo por cada tipo.
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640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Ciutat Vella el Raval 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Ciutat Vella el Raval 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Ciutat Vella el Raval 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Ciutat Vella la Barceloneta 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Ciutat Vella la Barceloneta 2
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Ciutat Vella la Barceloneta 1

Sant Pere, Santa Caterina i la
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Ciutat Vella Ribera 2

Sant Pere, Santa Caterina i la

640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Ciutat Vella Ribera 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Eixample el Fort Pienc 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Eixample el Fort Pienc 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Eixample la Sagrada Familia 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Eixample la Dreta de I'Eixample 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Eixample la Dreta de I'Eixample 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Eixample la Dreta de I'Eixample 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Eixample la Nova Esquerra de I'Eixample 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Eixample la Nova Esquerra de I'Eixample 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Sants-Montjuic la Marina del Prat Vermell 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Les Corts la Maternitat i Sant Ramon 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Les Corts la Maternitat i Sant Ramon 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Gracia la Vila de Gracia 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Gracia la Vila de Gracia 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Sant Marti el Camp de I'Arpa del Clot 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Sant Marti el Parcila Llacuna del Poblenou 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Sant Marti el Besos i el Maresme 1
640 INFRACCIONS D'ESTRANGERS Sant Marti Sant Marti de Provengals 1

Fuente: Tabla de creacion propia segun los datos de la GUB con fecha del 1.1.2018 respecto al
afio 2017.

Los datos en bruto incluyen 100 tipologias de intervenciones por parte de la Guardia Urbana,
pero nosotros haremos una seleccion de aquellas que puedan resultar mas significativas para el
modelo econométrico que queremos calcular. Finalmente, se traducira en los siguientes

apartados:

4 Actos contra el patrimonio y contra el orden socioeconémico: Propiedad, propiedad
privada y publica.

4 Actos contra el orden publico: Actividades molestas en los espacios publicos,
vandalismo, delitos contra el orden publico, peleas, convivencia vecinal, conflictos en

locales, estupefacientes, infracciones de extranjeros y venda ambulante.
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4 Actos contra la libertad e indemnidad sexuales: Agresiones y delitos contra la libertad

sexual.

Finalmente, para las variables de control utilizaremos los datos disponibles en el portal de

Estadistica i Difusié de dades del Ayuntamiento de Barcelona, de donde extraemos las siguientes

series:
- indice Socioeconémico Territorial (IST). 2015-2018
Barrios de Barcelona 2015 2016 2017 2018
Situacién ciudad de Barcelona 108,6 108,4 108,8 108,9
1. Bard de Viver 72,1 73,1 74,0 76,0
2. Can Bard 96,7 96,9 95,0 90,9
3. Can Peguera 93,3 95,1 95,1 95,4
4. Canyelles 98,8 99,6 99,7 100,6
5. Ciutat Meridiana 113,7 114,0 112,9 113,2

6. Diagonal Mar i el Front Maritim del Poblenou  113,3 113,6  113,3 1133

7. El Baix Guinardo 123,5 123,7 123,3 123,1
8. El Barri Gotic 120,1 120,3 119,6  119,9
73. Vilapicina i la Torre Llobeta 98,2 98,1 98,3 97,7

Fuente: (Institut d'Estadistica de Catalunya, 2022)



- Precio del alquiler acumulado trimestralmente en los barrios de Barcelona en el afio

2017

Barrio 1T 2T 3T 4T

1. el Raval 735,0 714,3 764,9 776,7
2. el Barri Gotic 905,3 968,2 1028,5 993,2
3. la Barceloneta 722,8 738,3 758,2 766,0
4. Sant Pere, Santa Caterina i la Ribera 895,3 930,1 927,2 914,8
70. Vallcarca i els Penitents 946.6 932.8 926.0 910.9
71. Vallvidrera, el Tibidabo i les Planes 1248.0 1178.7 1222.3 1220.0
72.Verdun 595.5 585.8 588.4 591.7
73. Vilapicina i la Torre Llobeta 687.4 693.1 711.3 714.8
Total de la ciudad de Barcelona 845.1 855.5 872.6 877.3

Fuente: (Secretaria d'Habitatge i Millora Urbana de la Generalitat de Catalunya, 2022)

- Proporcién de universitarios sobre la poblacién de cada barrio de Barcelona (2017)

Localizacion Total de Estudiantes Proporcion (%)
poblacion universitarios
1. El Raval 41458 10.042 24
2. el Barri Gotic 14.796 5.734 39
3. la Barceloneta 13.796 3.763 27
4, Sant Pere, Santa Catarina i la Ribera 20.557 8.172 40
70. el Besos i el Maresme 19.389 2.157 11
71. Provencals del Poblenou 17.576 4.088 23
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72. Sant Marti de Provengals 22.801 4.275 19

73.1a Vernedaila Pau 25.007 3.306 13
Total de Barcelona 1.406.490 434.910 31
Fuente: (Institut d'Estadistica de Catalunya, 2022)

Todas estas variables que vamos uniendo tienen la funcién de ir perfilando el modelo y asi poder

encontrar cuales son factores que pueden tener una cierta relevancia, o por su parte, rechazar

algunos que teéricamente podrian tener una importancia mayor.

La construccién de la tabla que una toda esta informacion no es una tarea sencilla, ya que es la

base principal del trabajo y debe tener una serie de caracteristicas para que pueda ser funcional

con el aplicativo que utilizaremos, en este caso, Gretl. Hemos analizado al detalle cudles podrian

ser las mejores opciones, debido al hecho de que un enfoque incorrecto de la tabla puede dar

lugar a

fueron:

resultados e interpretaciones erréneas. Las dos opciones que planteamos finalmente

Nuestra opcidn inicial era una tabla con forma de matriz de 73 x 19. Las 73 filas indican
el niumero de barrios que tiene la ciudad de Barcelona, mientras que las 19 columnas
harian referencia a las 15 tipologias de delito que hemos escogido juntamente con las 3
variables de control seleccionadas y la columna de ndmero de alojamientos en el barrio
en cuestién. Esta macro-tabla tiene una ventaja, que es la facilidad para hacer un andlisis
mas general, al tener toda la informacién agrupada en una sola unidad. Pero no nos
acababa de convencer porque la muestra pasaba a ser mds pequeia que con la siguiente

opcién que valorabamos.

Una segunda tabla que podriamos definirla como una tabla de tablas, ya que hemos
cambiado la idea de macro-tabla por una subdivision, la cual se traduce en tablas de 73
x 5, en las que las 73 filas son los barrios, mientras que las columnas son la tipologia de
delito a analizar, las 3 variables de control y el nimero de alojamientos. Con esta forma
lo que conseguimos es tener 15 tablas (una tabla por cada tipologia diferente de delito)
de 73 x 5, lo que hace que la muestra sea mucho mayor y asi tengamos unos resultados
mas significativos, ademas que nos permite hacer andlisis a un nivel mas micro sobre

ciertos delitos que nos pueda resultar de interés.
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Esta segunda tabla es la que finalmente hemos materializado y con la que hemos conseguido los

siguientes resultados generados por Gretl.
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6 Resultadosy analisis

En este apartado vamos a mostrar las diferentes regresiones que nos proporciona el modelo al
utilizar el método de los minimos cuadrados ordinarios (OLS, Ordinary Least Squares), segun las

variables que hemos ido afiadiendo en cada uno de los casos.

4 En primer lugar, tenemos los resultados_incluyendo la totalidad de delitos y de

alojamientos, pero sin afadir las variables de control.

Los resultados obtenidos son:

Model 1: COLS, using observations 2-1022 (n = 1021)
Dependent wvariable: DELITOS

coefficient std. error t-ratio p-value

const 56.0149% 11.607%9 4.826 l.61le-06
ALOJAMIENTO 0.262275 0.0262528 9.99(C 1.75e-022
Mean dependent wvar 119.3389% S.D. dependent var 325.4297
Sum sgquared resid 68386€033 S.E. of regression 310.7275
R-squared 0.08%209 Adjusted R-squared 0.088315
F(l, 1019) 99.80740 P-value (F) 1.75e-22
Log-likelihood -T7307.169 Akaike criterion 14618.34
Schwarz criterion 14628.19 Hannan-Quinn 14622.08

Antes de iniciar el andlisis, vamos a enfocar los puntos en los que nos centraremos en cada uno
de estos modelos. Serdn tres los elementos que focalizaran nuestra atencion: los coeficientes

estimados, la significacidn individual mediante los p-value y la R-Squared.

En este primer modelo, observamos como el coeficiente estimado de la variable independiente
tiene un valor positivo, lo cual nos indica que hay una relacion positiva entre un mayor nidmero
de alojamientos y un aumento de los delitos totales. Este hecho es crucial y tiene total

concordancia con lo que hemos ido mencionando anteriormente en la parte descriptiva.

Por su parte, los tres asteriscos que acompanan a los p-values son un indicador que utiliza Gretl
para decirnos que a un nivel de significacién del 1%, la variable ALOJAMIENTO es significativa,
lo que incluye, por tanto, los niveles del 5% y del 10%. Si encontramos los tres asteriscos es que

tenemos una evidencia fuerte frente a la hipdtesis nula.

Si nos centramos ahora en la R-Squared encontramos que tiene un valor del 8,92%, lo que nos
indica que el modelo explica un 8,92% de la variacién en la variable de respuesta que es

explicado por el modelo lineal.
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Podemos definir la R-Squared como la proporcién de la varianza total de una variable explicada
por la regresion que hemos hecho, por tanto, un porcentaje mayor en este valor nos indica un

mejor ajuste del modelo a los datos.

4+ En un segundo lugar, obtenemos los resultados cuando el modelo incluye la totalidad

de delitos, alojamientos y en este caso, incluyendo las variables de control mencionadas

durante el trabajo.

Los resultados obtenidos son:

Model 2: OLS, using observations 2-1022 (n = 1021)
Dependent variable: DELITOS

coefficient std. error t-ratio p-value
const 54.0147 39.95495 1.352 0.1768
ALOJAMIENTO 0.288230 0.0301665 9.555 8.97e-021 %
1 IST 32.399%¢6 21.6317 1.498 0.1345
1_PRECIOALQUILER -23.8283 20.1078 -1.185 0.2363
PROPORCIONUNIVER -102.925 80.8634 -1.273 0.2034
Mean dependent var 119.3389 S.D. dependent var 325.4297
Sum squared resid 98037729 S.E. of regression 310.634¢6
R-squared 0.092433 Adjusted R-sguared 0.088860
F(4, 1016) 25.86918 P-value (F) 1.92e-20
Log-likelihood -7305.358 Akaike criterion 14620.72
Schwarz criterion 14645.36 Hannan-Quinn 14630.07

En este caso, afiadir nuevas variables, de control, en este caso, genera nuevos cocientes y

variaciones en los resultados.

El coeficiente de la variable ALOJAMIENTO sigue siendo positivo (0,288), e inclusive, aumenta
en esta modificacién, lo que sigue reafirmando todo lo que habiamos propuesto durante el
trabajo. La interpretacion es que ante de un aumento en una unidad de la variable
independiente, en este caso, ALOJAMIENTOS, la variable dependiente tiene una variacion
positiva. Juntamente con esto, la inclusidn de las diferentes variables de control hace que este

coeficiente sea superior al que teniamos en el modelo total pero sin las V.C.

Si nos fijamos ahora en los p-value, podemos ver que la variable ALOJAMIENTOS es significativa

a un nivel del 1%, siguiendo la dinamica vista anteriormente.
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Finalmente, la R-Squared aumenta con relacion al anterior modelo, alcanzando un valor del
9,2%, indicdndonos que la inclusién de las variables de control hace que el modelo pueda

explicar de mejor manera los datos que estamos analizando.

Estos primeros outputs harian referencia a la totalidad de las variables de tipologias de delitos,

pero también hemos afiadido modelos donde nos enfocamos a una de ellas en concreto,

juntamente con las variables de control correspondientes.

Los resultados obtenidos son:

1. Delitos contra la propiedad

Model 2: OLS, using observations 2-73 (n = 72)
Dependent variable: DelitosPropiedad

coefficient std. error t-ratio p-value
const 0.441558 0.544€73 0.8107 0.4204
Alojamientos 0.00342010 ©0.000411233 8.317 6.46e-012 ***
LogIST -0.659690 0.295427 -2.233 0.0289 ok
LogPrecioAlquiler 0.643145 0.274107 2.34¢6 0.021% o
ProporcUniversi -1.595681 1.12157 -1.745 0.0856
Mean dependent var 0.777778 5.D. dependent var 1.721629
Sum sgquared resid 85.79754 5.E. of regression 1.131621
R-squared 0.59230 Adjusted R-squared 0.567561
F(4, &7) 24.33426 P-wvalue (F) 1l.84e-12
Log-likelihood -108.4754 Akaike criterion 226.9508
Schwarz criterion 238.3342 Hannan-Quinn 231.482¢

La primera diferencia que encontramos respecto a los modelos anteriores es el numero de
observaciones, reduciéndose hasta 72, debido a que en estos submodelos estamos teniendo en
cuenta solamente el nimero de barrios y un Unico delito por tabla. La disminucidn de la muestra

es una de las limitaciones que tiene metodologia que he utilizado.

Otro problema que encontramos, es que hay tipologias de delitos en las cuales no tenemos un
gran volumen de datos, por lo que puede provocar ciertos problemas, siendo esta una de las
dificultades mds importantes, ya que la clasificacidon de los delitos es algo que no depende de
nosotros, por lo que hay la posibilidad de que haya delitos con un mayor volumen de datos y
otras tipologias en la que los datos sean inferiores, tanto por el hecho de que haya menos delitos
como por la manera en la que se hayan decidido ordenar desde la administracién, debido al
factor valorativo e interpretativo que tiene diferenciar por ejemplo, una pelea de un conflicto

de orden publico.
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Enfocandonos en esta primera tipologia, los delitos contra la propiedad, podemos observar
como el coeficiente de ALOJAMIENTOS tiene un valor positivo, pero en este caso mas reducido
que los que obteniamos en los modelos anteriores. Esto puede ser a causa de las pocas
denuncias notificadas como “delitos contra la propiedad”, ya que la mayoria de los delitos de

este estilo se clasifican en “delitos contra la propiedad privada”.

Por su parte, a nivel del p-value, la variable ALOJAMIENTOS tiene una significacidn a un nivel del

1%, algo que iremos viendo habitualmente a lo largo de las tablas.

También serd recurrente el aumento de la R-Squared, en este caso concreto, alcanzando un
valor del 59%, pero no debemos malinterpretar este resultado, ya que puede haber factores que
interfieran en este valor para incrementarlo. Ni un valor excesivamente bajo debe significar que
el modelo tiene un mal ajuste, ni un valor excesivamente alto significa que el ajuste sea el
idéneo, hemos de analizar, por tanto, estos valores como un factor orientativo vy

complementandose con otros.

2. Delitos contra la propiedad privada

Model 1: OLS, using observations 2-73 (n = 72)
Dependent variable: DelitosPropiedadPrivada

coefficient std. error t-ratio p-value

COnst l168.841 88.4242 1.909 0.0605 .
Alojamientos 0.676867 0.0667611 10.14 3.66e-015 #»**
LogIST 36.7911 47.9607 0.7671 0.4457
LogPreciosAlquil~ -48.5392 44,4956 =1.091 0.2793
ProporcionUniver~ -422.318 182.080 -2.315 0.0234 olke
Mean dependent var 172.23¢1 5.D. dependent var 291.3833
Sum sqguared resid 2261245 S.E. of regression 183.7115
R-squared 0.624889 Adjusted R-squared 0.€602494
F(4, €7) 27.90344 P-value (F) 1.1%e-13
Log-likelihood -474.9349 Lkaike criterion 955.8699
Schwarz criterion 971.2532 Hannan-Quinn 9€4.4016
Excluding the constant, p-value was highest for variable 8 (LogIST)

Tal y como hemos comentado anteriormente, en esta tipologia encontramos un mayor volumen

de datos, por lo que los valores que tenemos tienen una mayor base detras.

Siguiendo la dindmica ya observada, el coeficiente de ALOJAMIENTOS tiene un valor positivo, un
poco mas superior al que encontrdbamos en el primer modelo individual. Por su parte, la
variable de ALOJAMIENTO sigue siendo significativa a un nivel del 1%. Finalmente, la R-Squared
tiene un valor superior al que hemos visto en el andlisis de la tipologia de delitos contra la

propiedad, llegando a un valor del 62%.
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3. Delitos contra la propiedad publica

Model 1: OLS, using cobservations 2-73 (n = 72)
Dependent variable: DelitosPropiedadPublica

coefficient std. error t-ratio p-value

const 1.11100 1.03638 1.072 0.2876
Alojamientos 0.005€62540 0.,00072247¢ 7.18 €,942-010 #x=
LogIST -0.904663 0.562125 -1.609 0.1122
LogPrecioAlgquiler 1.31295 0.521559 2.517 0.0142 o
ProporcUniversita -2.56641 2.13407 -1.203 0.2334
Mean dependent var 3.277778 5.D. dependent wvar 3.082080
Sum squared resid 310.62%94 S5.E. of regression 2.153197
R-=quared 0.53942% Adjusted R-sguared 0.511933
F(4, €7) 19.61792 P-value (F) 1.00e-10
Log-likelihood =154 ,7832 Akaike criterion 319.5864
Schwarz criterion 330.9698 Hannan-Quinn 324.1182

En este caso volvemos a encontrarnos la misma situaciéon que en la primera tipologia (delitos
contra la propiedad), ya que el nimero de volumen de datos de la variable dependiente es bajo,
lo que tiene afectaciones en los resultados, al poder encontrarnos casos en los que haya barrios

en los que a lo mejor no tengan ninguna denuncia en relacidn con esta clase de delito.

El coeficiente de ALOJAMIENTOS tiene un valor positivo, pero muy reducido, debido a que un
aumento en una unidad de la variable independiente tiene una afectacién en la dependiente de
0,005. El p-value de la variable ALOJAMIENTOS nos indica su significacion a un nivel del 1%. El R-
Squared disminuye respecto a los anteriores modelos, ya que nos muestra que un 53,9% de los
datos se pueden explicar gracias al modelo, aunque vemos que de momento en todas las

tipologias los valores se situan entre el 50-60%.

4. Actos molestos en espacios publicos

Model 1: OLS, using observations 2-73 (n = 72)
Dependent wvariable: Actosmolestosenespaciospubl

coefficient std. error t-ratio p-value

constc 273.009 127.033 2.149 0.0352 ks
Alojamientos 1.0747¢8 0.095%113 11.21 5.20e-017 *=*x
LogIST 161.749 68.9020 2.348 0.0219 e
LogPrecioAlquile -110.222 €3.59259¢6 -1.724 0.0893 .
ProporciUniversi~ —-605.967 26l1.582 =2.317 0.0236 b

Mean dependent wvar 51€.1250 5.D. dependent var 445.7671

Sum squared resid 4667019 5.E. of regression 263.92¢6l1
R-squared 0.665200 Adjusted R-squared 0.649451
F(4, €7) 33.88487 P-wvalue (F) 1.88e-15
Log-likelihood =501.0207 Akaike criterion 1012.041
Schwarz criterion 1023.425 Hannan-Quinn 101€.573
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En esta ocasién encontramos una tipologia en la cual el nimero de datos registrados relativos
al delito es importante. Vemos que la variable ALOJAMIENTOS tiene un coeficiente positivo de
1,07, lo que nos indica que un aumento de una unidad en la variable independiente tiene un
efecto positivo de 1,07 en la variable Delitos. El p-value por su parte, es significativo al 1%, como
hemos ido observando hasta ahora. La R-Squared es la que observamos superior hasta el
momento, puesto que nos informa de que un 66,9% de los datos se encuentran explicados por

este modelo en concreto.

5. Agresiones

Model 1: OLS, using observations 2-73 (n = 72)
Dependent wvariable: Agresiones

coefficient std. error t-ratio p-value

const 28.3355 12.3982 2.28 0.0255 A
Alojamientos 0.104165 0.00936073 11.13 7.07e-017 *xx
LogIST 9.79482 €.72468 1.457 0.1499
LogPreciosAlqui -4.79031 €.23939 -0.7678 0.4453
ProporcioUnivers~ =88.5181 25.5298 =3.467 0.0005 o

Mean dependent wvar 44 .54167 5.D. dependent var 43.04139

S5um squared resid 44454.91 S.E. of regression 25.75861
R-squared 0.€62022 Adjusted R-sguared 0.641844
F(4, €7) 32.80940 P-value (F) 3.83e-15
Log-likelihood -333.4839 Akaike criterion €76.9678
Schwarz criterion €88.3511 Hannan-Quinn €81.4995

Excluding the constant, p-value was highest for wariable 9% (LogPreciosAlgqui)

En este modelo y el siguiente vamos a ver dindmicas muy parecidas, ya que nos referimos a los
delitos de agresiones y de peleas. Lo primero que observamos es que la variable ALOJAMIENTOS
tiene un valor positivo y es significativa al 1%. En este caso particular, un aumento en una unidad
en la variable independiente tiene un efecto positivo sobre la variable Agresiones de 0,10. Por

su parte, la R-Squared también tiene un valor bastante elevado, llegando hasta el 66%.
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6. Peleas

Model 1: OLS, using observations 2-73 (n = 72)
Dependent variable: Peleas

coefficient std. error t-ratio p-value

const 26.5043 18.3703 1.443 0.1537
Alojamientos 0.1054¢64 0.0138697 7.604 1.25e-010 *=x%
LogIST 13.9532 9.96391 1.400 0.1660
LogPreciosAlqui -9.47068 9.2448¢ -1.024 0.3093
ProporcionUniver~ -122.301 37.8274 -3.233 0.0019 KN

Mean dependent var 31.27778 S.D. dependent var 50.79931

Sum sguared resid 97596.91 S.E. of regression 38.16635
R-squared 0.467325 Adjusted R-sguared 0.435524
F(4, €7) 14.69508 P-value (F) 1.14e-08
Log-likelihood -361.7932 Akaike criterion 733.5865
Schwarz criterion 744.9698 Hannan-Quinn 738.1182

Excluding the constant, p-value was highest for variable 9 (LogPreciosAlgui)

Misma situacién la que encontramos en el caso del modelo especifico de las peleas, donde
vemos que las dinamicas en los coeficientes y en los p-values son similares. La principal
diferencia que encontramos es una reduccién en la R-Squared, que en esta ocasidn alcanzaria

solamente un valor de un 46,7%.

7. Conflictos en locales

Model 1: OLS, using observations 2-73 (n = 72)
Dependent variable: ConflictosLocales

coefficient std. error t-ratio p-value

const 7.24139 4.39575 1.647 0.1042
Alojamientos 0.0535181 0.00331883 16.13 9.33e-025 ***
LogIST 2.07347 2.38423 0.8697 0.3876
LogPreciosAlquile -1.87809 2.:2121°7 -0.8490 0.3989
ProporciUniver -8.97993 9.05157 -0.9921 0.3247

Mean dependent var 18.18056 S.D. dependent var 21.24792
Sum squared resid 5588.194 S.E. of regression 9.132682

R-squared 0.825667 Adjusted R-squared 0.815259
F(4, 67) 79.33031 P-value (F) l.11e-24
Log-likelihood -258.8264 Akaike criterion 527.6528
Schwarz criterion 539.0361 Hannan-Quinn 532.1845

Excluding the constant, p-value was highest for wvariable 9 (LogPreciosAlquile)

Pasamos ahora a la tabla de la variable Conflictos en locales, donde las dindmicas siguen
continuando constantes, con un coeficiente positivo en la variable independiente, en la cual, si
sufre un aumento en una unidad, tiene una afectacidn en 0.05 en la dependiente. El p-value
sigue mostrandonos su significacion al 1% y en este caso, encontramos una R-squared elevada,

alcanzando el 82,5%.

35



8. Delitos contra la libertad sexual

Model 1: COLS, using observations 2-73 (n = 72)
Dependent variable: DelitosLibertadSexual
coefficient std. error t-ratio p-value
const 0.470493 1.27288 0.3696¢ 0.7128
Alojamientos 0.00671755 0.000961038 €.990 1.58e-09 *=*»
LogIST 1.30248 0.€690403 1.887 0.0636 .
LogPreciosAlquil~ -1.31025 0.640579 -2.045 0.0447 ol
ProporcionUniver~ 5.08958 2.62107 1.942 0.0564 .
Mean dependent var 3.305556 5.D. dependent var 3.7777€6
Sum squared resid 468.5779 5.E. of regression 2.6445¢€0
R-squared 0.537562 Adjusted R-squared 0.509954
F(4, €7) 19.47109 P-value (F) 1.14e-10
Log-likelihood -165.5925 Akaike criterion 349.1858
Schwarz criterion 360.56581 Hannan-Quinn 353.7175

La variable dependiente en esta ocasidn se refiere a los delitos contra la libertad sexual, la cual
se ve afectada por la variable independiente en un valor positivo pero muy reducido, 0.006. No
deja de ser significativa a un nivel del 1% y a diferencia de la tabla nimero 7, se reduce la R-

Squared hasta el 53/54%.

9. Convivencia vecinal

Model 1: OLS,
Dependent variable:

using observations 2-73 (n = 72)
ConvivenciaVecinal

coefficient std. error t-ratio p-value
const 168.644 147.776 1.141 0.2578
Alojamientos 1.63372 0.111572 14.64 1.46e-022 **=x
LogIST 203.9¢64 80.1525 2.545 0.0132 X
LogPreciosAlquil~ -115.866 74.3682 -1.558 0.1239
ProporciUniversi~ -65.7424 304.294 -0.2160 0.829¢
Mean dependent var 814.6944 S.D. dependent var 667.9624
Sum squared resid 6315538 S.E. of regression 307.0208
R-squared 0.800635 Adjusted R-sgquared 0.788733
F(4, €7) €7.26693 P-value (F) 9.61e-23
Log-likelihood -511.9104 Akaike criterion 1033.821
Schwarz criterion 1045.204 Hannan-Quinn 1038.353

Excluding the constant, p-value was highest for variable 7 (ProporciUniversitaric

Pasamos a la variable Convivencia vecinal, donde la tabla nos indica que un aumento en una
unidad de la variable independiente ALOJAMIENTOS tiene un efecto positivo en la variable
dependiente del delito en cuestidn. La significacién no varia y en esta ocasién, vuelve a tener un

valor alto la R-Squared (80%).
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10. Delitos contra el orden publico

Model 1: OLS, using observations 2-73 (n = 72)
Dependent variable: DelitosOrdenPublico
coefficient std. error t-ratio p-value
const 3.23227 2.19525 1.472 0.1456
Alojamientos 0.0121304 0.00165743 7.319 4.06e-010 **»
LogIST 0.804195 1.19069 0.6754 0.5017
LogPreciosAlquil~ -0.708476 1.10476 -0.6413 0.523S5
ProporcionUniver~ -11.1930 4.52037 -2.47¢6 0.0158 e
Mean dependent var 3.291667 S.D. dependent var 6.001027
Sum squared resid 1393.709 S.E. of regression 4.560879%9
R-squared 0.454917 Adjusted R-squared 0.422375
F(4, €7) 13.97928 P-value (F) 2.41e-08
Log-likelihood -208.8336 Akaike criterion 427.6673
Schwarz criterion 439.0506 Hannan-Quinn 432.1990

Excluding the constant,

p-value was highest for wvariable 9

(LogPreciosAlquiler)

La décima tabla hace énfasis en los delitos contra el orden publico, los cuales vemos que estan
menos afectados por la variable independiente, ya que solamente tienen un aumento del 0,012
cuando la variable ALOJAMIENTOS tiene un aumento de una unidad. Las tres estrellas de la
significacidn contindan presentes y la R-Squared sufre un bajén respecto a las anteriores tablas,

situandose en un porcentaje del 45%.

11. Estupefacientes

Model 1: OLS, using observations 2-73 (n = 72)
Dependent variable: Estupefacientes
coefficient std. error t-ratio p-value
const 41.2479 26.6423 1.548 0.1263
Alojamientos 0.174786 0.0201152 8.689 1.38e-012 ***
LogIST 21.1829 14.450¢6 1.4¢66 0.1474
LogPreciosAlquil~ -19.1381 13.4078 -1.427 0.1581
ProporcionUniver~ -160.770 54.8608 -2.931 0.004¢ RN
Mean dependent var 43.04167 S.D. dependent var 8.82722
Sum squared resid 205280.5 S.E. of regression 55.35240
R-squared 0.53469¢ Adjusted R-squared 0.50691¢6
F(4, €7) 19.2479%6 P-value (F) 1.40e-10
Log-likelihood -388.5604 Akaike criterion 787.1207
Schwarz criterion 798.5041 Hannan-Quinn 791.6525

Excluding the constant, p-value was highest for variable 9 (LogPreciosAlquiler)

Avanzamos en el analisis y llegamos al de los estupefacientes, con una afectacion del 0,17 en la
variable dependiente por cada aumento de una unidad en la variable independiente. El nivel de
significacién sigue constante en las tres estrellas y la R-Squared aumenta respecto al anterior

valor, hasta llegar a un 53%.
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12. Infracciones de extranjeros

Model 1: OLS, using observations 2-73 (n = 72)
Dependent variable: InfraccionesExtranjeros

coefficient std. error t-ratio p-value

const 0.185422 0.344582 0.5381 0.5923
Alojamientos 0.00156445 0.0002601€3 €.013 8.41e-08 **x
LogIST 0.275516 0.186899 1.474 0.1451
LogPreciosAlquil~ -0.277317 0.173412 -1.599 0.1145
ProporcionUniver~ -0.525055 0.709552 -0.7400 0.4619

Mean dependent var 0.375000 5.D. dependent var 0.879140
Sum squared resid 34.33932 S.E. of regression 0.715910

R-squared 0.374227 Adjusted R-squared 0.3368¢€7
F(4, €7) 10.01688 P-value (F) 2.05e-0¢6
Log-likelihood -75.51007 Akaike criterion 161.0201
Schwarz criterion 172.4035 Hannan-Quinn 165.5519

Excluding the constant, p-value was highest for wvariable 7 (ProporcionUniversitarios)

Nos situamos ahora en la variable de Infracciones de extranjeros, que podemos ver que tiene
un efecto positivo cuando la variable ALOJAMIENTOS aumenta, pero que ese efecto es muy
reducido (0,001). El p-value de la independiente se mantiene igual que en todos los analisis,
mientras que el R-squared se reduce hasta llegar al valor minimo en nuestras interpretaciones,

37%.

13. Vandalismo

Model 1: OLS, using observations 2-73 (n = 72)
Dependent variable: Vandalismo

coefficient std. error t-ratio p-value
const 3.22936 4.91380 0.6572 0.5133
Alojamientos 0.0276525 0.003709%¢ 7.454 2.32e-010 **=%
LogIST 1.958585 2.66521 0.7354 0.4647
LogPreciosAlgquil~ 0.124635 2.47287 0.05040 0.9600
ProporcionUniver~ -4 .,07001 10.1183 -0.4022 0.6888

Mean dependent var 15.55556 5.D. dependent wvar 14.26005

Sum sgquared resid 6982 .964 S.E. of regression 10.20898
R-sguared 0.516341 Adjusted R-sguared 0.4874¢6¢6
F(4, €7) 17.88182 P-value (F) 4.95e-10
Log-likelihood -266.8478 Akaike criterion 543.6957
Schwarz criterion 555.0790 Hannan-Quinn °48.2274

Excluding the constant, p-value was highest for wvariable & (LogPreciosAlquiler)

Nos acercamos a las Ultimas tipologias y tenemos que comentar los resultados de la variable
dependiente Vandalismo, que tiene un aumento de 0,027 por cada incremento de una unidad
en la variable de ALOJAMIENTOS. La R-Squared vuelve a sus niveles habituales (cercanos al 50-

60%), de los que la p-value por su parte no abandona, siguiendo con su significacién habitual.
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14. Venta ambulante

Model 1: OLS, using observations 2-73 (n = 72)
Dependent variable: VentaAmbulante

coefficient std. error t-ratio p-value

const 32.9823 25.6848 1.284 0.2035
Alojamientos 0.159929 0.0193923 8.247 8.63e-012 *=*»
LogIST 16.8232 13.9313 1.208 0.2315
LogPreciosAlquil~ -20.2920 12.9259 -1.570 0.1212
ProporcionUniver~ -125.98S 52.8892 -2.382 0.0201 oo

Mean dependent var 22.97222 S.D. dependent var 74.33081
Sum sguared resid 160790.7 S.E. of regression 53.36312

R-squared 0.51363¢ Adjusted R-sqguared 0.484600
F(4, €7) 17.68925 P-value (F) 5.94e-10
Log-likelihood -385.9252 Akaike criterion 781.8503
Schwarz criterion 793.233¢6 Hannan-Quinn 786.3820

Excluding the constant, p-value was highest for variable 8 (LogIST)

Y finalizamos con el analisis de la Venta Ambulante, donde obtenemos que un aumento de una
unidad en la variable de los ALOJAMIENTOS tiene un efecto directo en la variable dependiente
que estamos observando de 0,15. No varia la significacion del p-value respecto a las anteriores

tablas y no sale de lo usual el valor de la R-Squared (51%).
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Ahora que hemos podido analizar todas las tablas de Gretl, podemos ordenar los principales

valores obtenidos:

4 Delitos con mayor efecto en la variable dependiente:
o Convivencia vecinal (1,63)
o Actos molestos en espacios publicos (1,07)

o Delitos contra la propiedad privada (0,67)

4 Delitos con un efecto positivo, pero mas pequefio:
o Estupefacientes (0,17)
o Venta ambulante (0,159)
o Agresiones (0,10)
o Peleas (0,10)

4 Delitos con efecto positivo, aunque casi reducido:
o Vandalismo (0,027)
o Conflictos en locales (0,05)
o Delitos contra el orden publico (0,01)
o Delitos contra la libertad sexual. (0,006)
o Delitos contra la propiedad publica. (0,005)
o Delitos contra la propiedad (0,003)

o Infracciones de extranjeros (0,001)
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7 Conclusiones

Iniciamos el apartado en el que recapitulamos toda la informacidon que hemos conseguido,

tratado y analizado.

En primer lugar, los datos nos confirman que hay una relacién positiva entre los aumentos de

hechos delictivos e infracciones administrativas v el incremento de alojamientos de la

plataforma Airbnb.

Esto tiene una gran relevancia, ya que nos indica que, en Barcelona, una de las grandes ciudades
europeas, encontramos evidencias que siguen reafirmando lo que habiamos visto en otras
ciudades del Viejo Continente y en Estados Unidos. Pero es importante advertir de factor, pues
aun siguiendo la dinamica vista en otros trabajos, no podemos trasladar esta interpretacién de
forma directa a otras ciudades. El contexto de cada localidad, cultura y sociedad tiene
implicaciones relevantes en los resultados, por lo que cometeriamos un grave error si no

hacemos una correcta adaptacién del modelo al lugar donde nos queramos ubicar.

Podemos corroborar la afirmacidn principal con los diversos modelos totales, ya sea incluyendo
las variables de control o sin estas, y adicionalmente, en cada uno de los modelos individuales

gue hemos preparado para las diversas tipologias de delito seleccionadas.

El aspecto de las variables de control es algo que nos ha aportado una mayor sensibilidad al
modelo respecto a la realidad; si quisiéramos revisar este trabajo podriamos investigar y afiadir
un mayor numero, ya que nos permitiria llegar a focalizar los factores que explican algunas

diferencias significativas en esta relacion.

Juntamente con esto, afiadir nuevas variables de control daria lugar a poder interpretar

relaciones de un segundo nivel en el modelo.

Importante mencionar que hay diferencias relevantes entre las diversas infracciones, tal y como
hemos visto en el apartado anterior. La presencia de una tendencia positiva de forma general
no significa que tenga la misma intensidad en todas las tipologias, algo que podiamos llegar a

intuir cuando hicimos las hipdtesis al inicio del trabajo.

Siguiendo con este punto, las relaciones mas fuertes las hemos encontrado en las categorias de
“Convivencia vecinal”, “Actos molestos en los espacios publicos” y en los “Delitos contra la

propiedad publica”.
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Esto confirma lo que nuestro analisis descriptivo habia mencionado en repetidas ocasiones, la
problematica que tiene los incrementos del volumen de alojamientos, y, por tanto, también de
visitantes, que a su vez generan situaciones conflictivas con los habitantes de los nucleos locales,
debido a las diferencias entre el caracter rotativo del turista y el ritmo de vida de las personas

oriundas (Cocola-Gant & Lopez-Gay, 2020).

En el siguiente nivel encontrariamos tipologias como “Agresiones”, “Peleas”, “Venta
Ambulante” y “Estupefacientes”, algo que ya vislumbramos en el apartado 3.3.1, cuando
habldabamos de la relacién entre criminalidad — turismo, y como la presencia de un mayor
numero de turistas tenia implicaciones en el incremento del consumo de alcohol, drogas o

mayor volumen de peleas (De La Torre & Navarrete Escobedo, 2013).

Finalmente, encontramos una serie de tipologias en las cuales la relacién es mucho mas
reducida, aunque en ninguln caso tiene un signo contrario al que hemos visto en todas las otras

categorias.

Podemos englobar en este grupo “Vandalismo”, “Conflictos en locales”, “Delitos contra el orden
publico”, “Delitos contra la libertad sexual”, “Delitos contra la propiedad publica”, “Delitos

contra la propiedad” e “Infracciones de extranjeros”.

Aqui hemos de mencionar diversas causas para explicar esta reduccién de la intensidad de la
relacidn. La primera es evidente, es posible que sean categorias en las cuales efectivamente hay
una menor correlacion que en otras comentadas anteriormente. Otro factor mencionado a lo
largo del trabajo es que hay ciertas categorias en las cuales, el volumen de denuncias puede
estar infravalorado, debido a que es posible que se hayan trasladado a otras categorias con un
caracter mas general. Este hecho deriva ciertas consecuencias, debido que, ante de muestras
mas reducidas, la consistencia de los andlisis quedaria afectada. Por tanto, debemos tener en

cuenta estos dos puntos para estos grupos.
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Pero sin duda, una de las principales limitaciones que tiene el modelo es el de la posibilidad de
aparicion de endogeneidad, es decir, que haya una correlacion entre la variable explicativa y la
variable que queremos explicar a causa de factores que no se han tenido en cuenta. Este hecho

puede darse por tres factores en nuestro caso:

4 Causalidad doble/inversa: Puede ser que la localizacién de los apartamentos se vea
afectada por la variable dependiente, en este caso, el nimero de delitos e infracciones.

4 Errores de medida: La variable utilizada para explicar Airbnb solo aproxima la actividad
de esta plataforma, ya que no tenemos las coordenadas exactas del apartamento ni la
intensidad de uso de los apartamentos, puesto que la informacion es relativa a los
anuncios, no a las reservas.

4+ Omisién de variables: Siguiendo lo dicho anteriormente, es muy probable que haya
otros factores que pueden afectar tanto a la variable de Airbnb como a la de

criminalidad y que no estén controladas en este modelo.

Con este analisis, es evidente que tras de las hipdtesis que plantedbamos inicialmente, hay una
problemadtica real, que debe colocarse encima de la mesa e intentar solucionarse por parte de
los agentes con capacidad de resolucién. Las posibles medidas para tratar este conflicto nos
darian para iniciar otras investigaciones, que tocarian temas politicos, socioldgicos y econdmicos
de una gran profundidad e interés. Algunas de las ideas podrian ser un impuesto turistico al
alojamiento compartido, un incremento selectivo de las unidades de las fuerzas y cuerpos de

seguridad locales en ciertas zonas...
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8 Aprendizajes y agradecimientos

Para finalizar este trabajo, queria hacer un pequeno apartado sobre aprendizajes que he tenido
durante estos meses, puesto que veo importante escribir como ha sido la evoluciéon de mi
enfoque. En primer lugar, debo comentar que ha sido mi primera experiencia en solitario en la
construccién de un modelo econométrico y debo reconocer que he quedado impresionado. Los
conocimientos que tenia sobre esta metodologia eran los que habia adquirido durante la
carrera, pero he visto que es un mundo totalmente diferente, con una amplitud de posibilidades

inmensa.

El mayor conocimiento practico que he adquirido ha sido el de la estructuracidn, elegir una idea
e intentar construir un proyecto con coherencia y una base sélida detras. Para poder elaborar
esto, he dedicado una gran parte del tiempo, ya que el pensar cémo iba a dar forma a la base

de datos ha podido significar varias semanas.

En algunos momentos, esto ha supuesto una sensacidon de avance muy lento, puesto que es un
proceso que tiene un retorno inmediato reducido, pero con el paso del tiempo he visto que me

ha permitido que pueda llegar a hacer un analisis correcto.

La construccién de la base de datos es sin dudas el mayor reto que he tenido, debido a que ha
significado seleccionar entre una cantidad de posibilidades inmensa aquello que podia ser
relevante para alcanzar nuestro objetivo. Aqui encontraria el segundo gran aprendizaje, la
seleccion. Es algo que me ha costado interiorizar, entender que las posibilidades son casi
infinitas, y que hay una capacidad enorme de revisién y mejora del modelo, pero que esto no

tiene que suponer que el actual sea erréneo.

En un futuro, me gustaria poder volver a revisar con un mayor conocimiento econométrico,
tiempo y herramientas este proyecto, ya que creo que es apasionante la profundidad que puede

llegar a tener.

Como cierre de este trabajo, queria agradecer toda la ayuda, consejo y total disposicién que ha
tenido mi tutor Miquel Angel Garcia Lépez durante estos intensos meses. No me olvido de mis
familiares, amigos y compafieros, que en innumerables momentos han sido parte

imprescindible de este trabajo.
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