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RESUMEN 

 
En 2008, la empresa Airbnb inició su actividad convirtiéndose en la empresa de 
oferta de alojamientos más representativa de economía colaborativa con más de 
6.500.000 alojamientos en todo el mundo. Si bien se han realizado aplicaciones de 
modelos hedónicos sobre el mercado de alojamientos turísticos de este tipo de 
plataformas, la literatura sobre cómo afectan los factores relacionados con la 
contaminación medioambiental en este contexto es escasa. Los problemas de 
contaminación del agua marina preocupan a un gran número de ciudadanos de la 
zona turística del Mar Menor (región de Murcia). Gracias a los avances en bases 
de datos micro-territoriales de carácter abierto (como los datos obtenidos por el 
Satelite Senitel 3 de la Agencia Espacial Europea) podemos mejorar la precisión 
de los modelos hedónicos y determinar cuál es el impacto económico de la 
contaminación del agua marina en el precio de las ofertas de Airbnb localizadas 
en las zonas costeras. Este es el objetivo del presente estudio. Los resultados 
muestran un impacto significativo de niveles elevados de contaminación marina 
reduciendo los precios de los alojamientos Airbnb de la zona del Mar Menor. Por 
tanto, los gerentes de los servicios turísticos de esta zona tienen incentivos para 
adoptar medidas estratégicas con el fin de mejorar la situación medioambiental 
de la laguna. 
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The environmental degradation impact in Mar Menor 
on Airbnb prices  

 
 
 

ABSTRACT 
 

In 2008, the company Airbnb started its activity becoming the most 
representative tourism accommodation company from the sharing economy. 
Nowadays, it has more than 6.500.000 registered listings around the world. 
Previous literature examines hedonic models where Airbnb’s prices are explained 
in function of accommodation characteristics. In this context, studies about the 
environmental degradation effects on Airbnb listing prices are practically 
nonexistent. Citiciens are concerned about the marine pollution problems in the 
tourist area of Mar Menor (Murcia). The advances in micro-territorial open 
databases (as the information from the Senitel 3 satellite provided by the 
European Spatial Agency) allow improving the hedonic models accuracy and 
determining the economic impact of marine water pollution on Airbnb prices 
located in this coastal area. This is the objective of our study. The results show a 
significant impact of high levels of marine water pollution in Mar Menor 
reducing Airbnb listing prices in this zone. Therefore, managers in the tourism 
sector have incentives to adopt measures to reduce marine pollution in order to 
reduce the environmental degradation in this lagoon.  
 

 
Keywords: hedonic models; Airbnb listings; marine pollution; open databases.  
JEL classification: C2, D16, L83.  
MSC2010: 62-07, 62H25, 62J05. 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 



448 
 

1. Introducción 
 
En los últimos años, se ha agravado el proceso de anoxia en el Mar Menor como consecuencia de los 
altos niveles de contaminación acumulados. A pesar de la gran repercusión mediática de este proceso, 
la puesta en marcha de iniciativas para solucionar esta situación es lenta debido a diferentes incentivos 
y a la dificultad de coordinación de todos los agentes que puedan estar involucrados. La alta 
contaminación del Mar Menor está teniendo efectos negativos tanto para los habitantes de la comarca 
como para el sector turístico. En este caso de estudio centramos el foco sobre los precios de los 
alojamientos turísticos procedentes de la economía colaborativa, particularmente en la empresa Airbnb. 
Esta empresa actúa de intermediario de alojamientos entre usuarios y propietarios de arrendamientos 
de corto plazo a un coste que tiende a ser más bajo que el ofrecido por el sector hotelero tradicional. 
Airbnb surgió en 2008 y desde entonces su ritmo de crecimiento ha sido exponencial, operando en más 
de 220 países y acumulando siete millones de alojamientos en todo el mundo (Airbnb, 2020). Dada la 
alta competencia de alojamientos publicitados en Airbnb, los anfitriones de las ofertas buscan 
diferenciarse a través de ofertas exclusivas ligadas muchas veces a experiencias relacionadas con las 
características del entorno cercano a la oferta. Cualquier característica diferenciadora puede resultar 
beneficiosa para mejorar el posicionamiento de la oferta en la plataforma Airbnb. En particular, la 
literatura previa ha destacado el papel que juega las características de la localización de la oferta Airbnb 
tanto en su precio como en su demanda (Gutiérrez et al., 2017). De este modo, los alojamientos 
próximos a las zonas de costa y con carácter estacional se asocian con una mayor demanda y precios 
más elevados (Chica et al., 2020).  

Esta relación positiva (precio-proximidad a zona costera) podría no cumplirse en casos 
particulares donde existan otros factores externos que limiten la demanda de alojamientos Airbnb. Los 
factores medioambientales podrían influir en la demanda Airbnb a pesar de las características generales 
de los entornos de estos alojamientos. En este estudio, a diferencia de estudios anteriores, examinamos 
el efecto de las condiciones medioambientales en los precios Airbnb. El efecto medioambiental en el 
sector turístico es una cuestión abierta de la que existen un número reducido de investigaciones 
(Villeneuve & O’Brien, 2019; Eusebio et al., 2020). El objetivo de este trabajo es analizar el efecto de 
la contaminación medioambiental en los precios Airbnb. Para ello, presentamos una aplicación empírica 
en el caso particular de la laguna del Mar Menor, localizada en la Región de Murcia, cuyo deterioro 
ambiental de los últimos años ha podido afectar al precio de los alojamientos turísticos. La importancia 
turística de este territorio, así como el importante deterioro medioambiental de esta zona justifica la 
relevancia del presente estudio. Con el fin de abordar el objetivo de análisis se construye una muestra 
de alojamientos Airbnb en la zona del Mar Menor con datos de oferta para cada uno de los años del 
periodo 2015-2019. Esta información se obtiene a partir de la base de datos AirDNA. Además, se añade 
información de bases de datos externas, como los obtenidos del satélite Senitel-3 ofrecida por la 
Agencia Espacial Europea (ESA, 2021) y a partir de los que se realiza un proceso de filtrado y 
transformación de imagen que genera información geo-referenciada sobre la calidad medioambiental 
del Mar Menor en cada año del periodo analizado. A partir de estos datos, se desarrolla un primer 
análisis exploratorio espacial donde el efecto de interacción espacial precios-contaminación es 
considerado. En una segunda etapa del estudio se desarrolla un análisis de regresión sobre la base de un 
modelo hedónico de precios en Airbnb en cada uno de los años del periodo examinado. Los resultados 
corroboran el efecto significativo del factor medioambiental en los precios Airbnb. Este trabajo es una 
contribución a los estudios desarrollados que determinan los factores explicativos de los precios de la 
oferta de apartamentos turísticos. A diferencia de estudios anteriores, en éste se incluye la 
contaminación marina como factor adicional en la determinación de los precios.  

El presente trabajo se estructura como sigue. En la siguiente sección se presenta el territorio 
geográfico donde se realiza este análisis. La sección 3 presenta el marco teórico de referencia. La 
siguiente sección muestra la base de datos y variables planteadas en este análisis. Finalmente, se 
presentan los resultados y las principales conclusiones. 
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2. El área del Mar Menor 

El Mar Menor se encuentra ubicado en el sureste peninsular, dentro del territorio de la de la Región de 
Murcia (Figura 1). Es una formación tipo laguna salada, limítrofe por el norte con la Comunidad 
Valenciana y por el sur con Cabo de Palos. Tiene 135 Km2, separada del Mar Mediterráneo por La 
Manga del Mar Menor, esta última de 22 Km de longitud y una anchura media de 500 metros, siendo 
su profundidad máxima de siete metros con apertura al Mar Mediterráneo (Martínez-Graña et al., 2018). 
Estas características la hacen la laguna salada más grande de Europa. 

 

Figura 1. Territorio del Mar Menor. 

 
Fuente: GoogleMaps. 

Dadas sus características particulares, la comarca del Mar Menor es un lugar que 
tradicionalmente ha presentado un alto interés turístico tanto interno, de carácter local, como externo 
(Murciaturistica, 2020). La relevancia de esta zona se puede observar en las búsquedas mostradas por 
la plataforma Google Trends sobre el Mar Menor (Figura 2). 

Esto ha dado lugar a un proceso de explotación urbanística de la zona muy intenso sobre todo 
antes de la crisis financiera de 2008. En este sentido, los datos sobre construcción de viviendas del 
Ministerio de Transportes, Movilidad y Agenda Urbana (MITMA, 2020) indican que desde el año 2000 
al 2007, en la delimitación geográfica analizada, hubo un aumento de construcción de viviendas, 
llegando a duplicarse el número de viviendas de nueva construcción en esta zona (Figura 3). 
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Figura 2. Búsquedas sobre el Mar Menor en Google Trends. 

 
Fuente: Google Trends (2021). 

 

Figura 3. Evolución construcción viviendas Región de Murcia. 

 

Fuente: MITMA (2020). 

 La sobreexplotación urbanística de los años previos transformó la estructura del entorno natural, 
con la consecuente contaminación por el consumo de recursos fósiles, agua y energía (Kochendoerfer 
et al., 2014). Además, el aumento de la oferta urbanística ha causado un aumento en el número de 
turistas. Considerando el periodo 2000-2019, observamos que los datos de viajeros en esta región 
presentan una tasa de crecimiento anual acumulada de un 2,91% (Murciaturistica, 2020) (Figura 4).  
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Figura 4. Evolución viajeros Mar Menor. 

 
Fuente: Murciaturistica (2020). 

Así, se aprecia la tendencia creciente desde el año 2000 hasta el año 2007 pasando a decreciente 
a partir de ese año (Figura 5). El aumento de visitantes no residentes es mayor que la variación en el 
número de residentes en casi todos los años. Esta tasa de variación es menor en los últimos años 
independientemente del tipo de turista. La tasa de crecimiento durante el periodo 2015-2019 es positiva, 
aunque en los últimos años hay una tendencia decreciente.  

 

Figura 5. Tasa variación viajeros Mar Menor. 

 
Fuente: Murciaturistica (2020). 

Estos datos pueden ser indicativos del efecto derivado del alto volumen de viviendas en esta zona 
que ha atraído un número elevado de turistas, lo que algunos autores han señalado como uno de los 
factores que ha aumentado la tasa de contaminación haciendo que la cantidad de residuos sea muy 
elevada en los últimos años. Para observar cómo ha evolucionado el estado del Mar Menor, utilizaremos 
los datos del satélite Senitel-2. La Figura 6 muestra las imágenes obtenidas con el software SNAP, de 
la Agencia Espacial Europea (ESA, 2021) donde podemos intuir, por la coloración del Mar Menor, unos 
niveles altos en la concentración de clorofila (indicativo de contaminación). Además, se observa que 
esta situación empeora entre el año 2015 (izquierda) y 2020 (derecha).  
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Figura 6. Concentración clorofila Mar Menor 2015 (izquierda) y 2020 (derecha). 

 

Fuente: Satelite Senitel-3 (ESA,2020). 

A pesar de la situación medioambiental, el número de alojamientos Airbnb durante los últimos 
años ha aumentado en el Mar Menor, al igual que ha ocurrido en otros territorios desplazando la oferta 
de alojamientos tradicionales (Zervas et al., 2017). La Figura 7 muestra en rojo punteado la distribución 
territorial de alojamientos Airbnb donde se observa la creciente evolución de las ofertas Airbnb 
correspondientes a la zona del Mar Menor, llegando a una tasa de crecimiento en 2017 de casi un 250%. 

Los datos analizados apuntan que, en los últimos años, el Mar Menor se ha transformado 
urbanísticamente, ampliando la disponibilidad de segundas viviendas y, por lo tanto, se ha aumentado 
el abanico de oferta Airbnb, lo que ha atraído gran número de turistas tanto de España como del resto 
del mundo. No obstante, a pesar de que inicialmente el modelo de explotación turística parecía ir 
acompañado de un aumento en la demanda, en los últimos años esta tendencia no ha continuado, con 
una disminución significativa del número de visitantes sobre todo no residentes. Este efecto puede venir 
motivado por el estado medioambiental del Mar Menor, situación que se ha hecho eco tanto en noticias 
nacionales como internacionales, llegando a ser un tema abordado por organismos internacionales como 
la Comisión Europea o la fundación Greenpeace.  
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Figura 7. Ofertas Airbnb 2016 (izqda.) y Ofertas Airbnb 2019 (dcha.). 

 
Fuente: AirDNA 2016 y 2019. 

 
3. Los efectos del entorno en los precios de Airbnb 

Existe una variedad de estudios que señalan el efecto significativo de las características de la 
localización de los hoteles tradicionales en su precio (Wang & Nicolau, 2017; Mandić & Petrić 2020). 
Sin embargo, la literatura que estudia el impacto de la localización de los alojamientos de Airbnb en su 
precio es muy reducida. En este sentido, Wang y Nicolau (2017) encuentran un efecto significativo de 
la distancia a centros turísticos y centro ciudad en los precios Airbnb. Van der Borg et al. (2017) 
determinan que la proximidad a centros turisticos, así como lagos y montañas, atraen a turistas y ello 
repercute aumentando el grado de ocupación de los alojamientos. Benítez-Aurioles (2021) realiza un 
estudio en la misma línea de investigación, pero teniendo en cuenta la estacionalidad del sector turistico. 
Pérez-Sánchez et al. (2018) consideran variables relacionadas con las características de la localización 
de los alojamientos Airbnb en distintas regiones españolas del Arco Mediterráneo. Sus resultados 
muestran que la proximidad a centros de interés turístico y a zonas de costa tiene un efecto positivo 
sobre los precios de estos alojamientos. Tong y Gunter (2020) analizan el efecto de la distancia respecto 
al centro de la ciudad en los precios de alojamientos Airbnb determinando que el precio es menor, 
cuanto más alejado está del centro de la ciudad. Ren et al. (2021) muestran en su investigación cómo 
las variables del entorno cercano y las opiniones de los clientes influyen directamente en el precio de 
las ofertas en el sector del alojamiento. 

Zhang et al. (2017) evalúan otros factores relacionados con las características de la localización 
como son la distancia geográfica a accesos de transporte, autopistas y centros de convenciones, siendo 
significativa solo la segunda de estas variables. Deboosere et al.  (2019) determinan que los alojamientos 
Airbnb cercanos a los transportes públicos que facilitan el viaje al centro de la ciudad tienen precios 
más altos. Además de la distancia desde alojamientos Airbnb a centros de interés externos, otras 
investigaciones caracterizan elementos del entorno a través del análisis de autocorrelación espacial en 
los precios Airbnb (Gutiérrez et al., 2017; López et al., 2019; Deboosere et al., 2019; Chica et al., 2020). 
Gyódi y Nawaro (2021) estudian los efectos de algunos factores espaciales en los precios de Airbnb en 
Europa, centrados en los puntos cercanos a las ofertas. Estos estudios concluyen sobre la existencia de 
efectos de autocorrelación espacial positivo de donde se deduce que los precios de las ofertas Airbnb 
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no tienden a distribuirse de forma aleatoria en los territorios examinados, sino que tienden a la 
concentración de alojamientos Airbnb con precios elevados (bajos).  

¿Entre estos factores externos jugaría un papel relevante el factor medioambiental? 

Los estudios que examinan el efecto de factores medioambientales en la demanda turística son 
prácticamente inexistentes. No obstante, la mayoría de ellos encuentran un resultado significativo de 
las distintas fuentes de contaminación en el sector turístico. Así, Zhang et al. (2017) muestran que el 
efecto de la neblina en el aire afecta no solo a largo plazo en el número de turistas, sino que, además, 
aquellos que deciden viajar a lugares con contaminación atmosférica, su experiencia y expectativas no 
se verá totalmente satisfecha. Eusebio et al. (2020) concluyen sobre un efecto significativo de la 
contaminación del aire disminuyendo el número de visitas de turistas al lugar. Por otro lado, otros 
estudios han examinado el efecto de la contaminación, desde una perspectiva más amplia, en la demanda 
de alojamientos Airbnb. De este modo, Villeneuve y O’Brien (2020) estudian las reseñas de Airbnb 
sobre las quejas acústicas, visual y térmicas aumentando estas últimas en verano y disminuyendo la 
demanda en tales alojamientos. 

 

4. Base de datos y variables 

4.1. Base de datos 

La muestra de alojamientos Airbnb, se ha obtenido de la base suministrada por la empresa AirDNA 
(AirDNA, 2020) siendo un proveedor de datos de alojamientos. Esta base de datos incluye información 
de la localización de los alojamientos Airbnb, así como sus características generales respecto a precios, 
ingresos medios, meses ofertados e identificadores del oferente, entre otras variables. Estos datos están 
delimitados geográficamente para el Mar Menor. De esta base, obtenemos en el año 2017 un total de 
1.995 observaciones, 2.653 alojamientos Airbnb en el año 2018 y en el año 2019 se dispone de 3.148 
observaciones de oferta de alojamientos Airbnb. Dada la naturaleza de este tipo de ofertas, para eliminar 
el posible efecto derivado de la estacionalidad se han seleccionado exclusivamente las ofertas de los 
meses de julio y agosto de cada año.  

Además, utilizamos la base de datos de acceso abierto de la Agencia Espacial Europea como 
parte del Programa Copernicus. En particular, utilizaremos la información del satélite Senitel-3 a través 
de su herramienta OLCI (Ocean and Land Instrument) que dispone 21 bandas espectrales de irradiancia, 
con las que podemos obtener los niveles de clorofila en cada punto geográfico del Mar Menor. Este 
proceso se ha completado usando el software SNAP, creando un conjunto de datos georreferenciados. 
Por otro lado, obtuvimos información de la web de TripAdvisor a través de un proceso de webscraping 
delimitando las coordenadas geográficas de los restaurantes localizados en el litoral del Mar Menor. 
Finalmente, como vimos anteriormente, de la base de datos SABI obtuvimos información para un total 
de 36 hoteles en la zona del Mar Menor que pudieron ser georreferenciados. 

4.2. Variables 

Variables externas 

Contaminación del Mar Menor. La información recogida por el satélite Senitel-3 nos permite 
procesar estos datos y construir una variable representativa de los niveles de clorofila en el agua marina. 
Para ello, se aplican los algoritmos desarrollados por la Agencia Espacial Europea (ESA,2021), 
generando información de la concentración de clorofila (mg/m3) del Mar Menor (Figura 8). Esta 
información ayudará a evaluar la contaminación para cada uno de los puntos coordenadas del Mar 
Menor. Basada en esta información, construimos la variable Contaminación (Cont) que asigna a cada 
alojamiento Airbnb de la muestra el valor de la contaminación del área del Mar Menor más cercana. De 
esta variable se espera una relación negativa, es decir, la contaminación elevada del agua puede dar 
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lugar a una menor demanda de alojamientos, por lo que podría afectar reduciendo el precio del 
alojamiento Airbnb (Eusebio et al., 2020). 

 

Figura 8. Densidad de clorofila y puntos de interés. 

 

Fuente: AirDNA y TripAdvisor (2019). 

Variables representativas de puntos de interés externos. Basado en estudios anteriores, se añaden 
al modelo distintas variables que caracterizan el entorno del alojamiento Airbnb en función de 
proximidades geográficas a distintos puntos de interés externos. Así, la variable distancia a restaurantes 
(DRest), construida como la distancia euclídea desde cada alojamiento Airbnb al restaurante más 
cercano (Figura 8). En este caso, se espera obtener una relación negativa, ya que en estudios anteriores 
determinan que la proximidad a centros de ocio repercute en el precio del alojamiento, es decir, si el 
alojamiento se encuentra más cerca, el precio es mayor (Wang & Nicolau, 2017).  

Además, se incluye la variable distancia a hotel tradicional (DHotel) como la distancia desde 
cada uno de los alojamientos Airbnb al hotel tradicional más cercano (Figura 8). Esta variable puede 
tener un efecto significativo en el precio Airbnb por el efecto derivado de la competencia entre 
alojamientos cercanos (Chen & Rothschild, 2010). 

Variables internas 

AirDNA proporciona un extenso conjunto de características particulares de los alojamientos 
Airbnb. Siguiendo la literatura previa se ha seleccionado las características claves para la determinación 
del precio de las ofertas de Airbnb (Tabla 1). 

A partir de esta información y de los resultados de un análisis de componentes principales 
seleccionamos las variables internas de la Tabla 1 que eran relevantes para nuestro análisis. En 
particular, eliminamos variables agrupadas en la misma categoría del análisis factorial y que presentaron 
valores de correlación altos con el resto de indicadores. 
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Tabla 1. Características alojamiento Airbnb proporcionado por AirDNA. 

Nombre Descripción Nombre Descripción 

NHab Número de habitaciones del 
alojamiento. Disponible Días disponible, pero sin reserva. 

R.Ocu Días reserva/total días con 
reserva y disponible. Bloqueado Días bloqueados para no poder hacer 

una reserva. 

Opiniones Número de opiniones sobre el 
alojamiento. Baños Número de baños. 

NReservas Número de días que ha sido 
rentado el alojamiento. MaxHuésped Número de huéspedes máximos que 

pueden alojarse. 

RRes Ratio de respuesta del 
propietario. TRes Tiempo de respuesta del propietario. 

Fianza 

Cantidad de dinero que debe 
abonar el huésped, para asegurar 
el perfecto estado del 
alojamiento a su marcha. 

Limpieza Tarifa de limpieza. 

HuéspedExtra Tarifa de personas adicionales. PrecioDeter 
Precio determinado en el caso que el 
propietario no determine precio para 
cada fecha. 

MinNoches Noches mínimas requeridas por 
el anfitrión. R.Gral Media de todas las calificaciones del 

alojamiento. 

CalComunicación Calificación sobre la 
comunicación con el propietario. CalLimpieza Calificación de limpieza del 

alojamiento. 

CalRegistro Calificación sobre el registro al 
entrar en el alojamiento. CalLocalización Calificación sobre la localización del 

alojamiento. 

CalPrecisión 
Calificación de preción sobre la 
información del alojamiento 
disponible. 

NFotos Numero de fotos publicadas del 
alojamiento. 

ReservaSin 

 Reserva sin consentimiento 
previo del propietario del 
alojamiento. Variable binaria 
Sí(1) si dispone y No (2) en caso 
contrario. 

Cocina 
Disponibilidad de cocina en el 
alojamiento. Variable binaria Sí (1) si 
dispone y No (2) en caso contrario. 

Internet 

Disponibilidad de internet en el 
alojamiento. Variable binaria 
Sí(1) si dispone y No (2) en caso 
contrario. 

ParkinGratis 
Disponibilidad de aparcamiento 
gratis. Variable binaria Sí (1) si 
dispone y No (2) en caso contrario. 

ParkinPago 

Disponibilidad de aparcamiento 
de pago. Variable binaria Sí (1) 
si dispone y No (2) en caso 
contrario. 

AparCalle 
Estacionamiento en la calle. Variable 
binaria Sí (1) si dispone y No (2) en 
caso contrario. 

Desayuno 
Desayuno incluido. Variable 
binaria Sí (1) si dispone y No (0) 
en caso contrario. 

AccMinus 
Acceso de minusválidos. Variable 
binaria Sí (1) si dispone y No (2) en 
caso contrario. 

Ascensor 
Disponibilidad de ascensor. 
Variable binaria Sí (1) si dispone 
y No (2) en caso contrario. 

Piscina 
Disponibilidad piscina. Variable 
binaria Sí (1) si dispone y No (2) en 
caso contrario. 

Gym 
Disponibilidad de gimnasio. 
Variable binaria Sí (1) si dispone 
y No (2) en caso contrario. 

24H 

Disponibilidad de 24 horas para el 
registro de entrada. Variable binaria Sí 
(1) si dispone y No (2) en caso 
contrario. 

Lon Longitud del alojamiento. Lat Latitud del alojamiento. 

Localidad Localidad en la cual está ubicado 
el alojamiento. T. Propiedad Tipo de propiedad. 

Fuente: Elaboración propia. 
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La Tabla 2 muestra los estadísticos descriptivos, así como las variables internas seleccionadas 
para nuestro estudio. Estas variables coinciden con las utilizadas en estudios previos (Gutiérrez et al., 
2017; López et al., 2019; Deboosere et al., 2019; Chica-Olmo et al., 2020).  

 

Tabla 2. Análisis descriptivo de las variables de estudio (Valor medio 2017-2019). 

Variable Descripción Media Mediana D.T Min Max 
Variable Explicada 
Precio_USD Tarifa por noche en dólares (Estados 

Unidos). 
124,5900 107,5600 88,4009 21 1161 

Variables Explicativas 
Variables geográficas 
DRest Distancia mínima al restaurante más 

cercano al alojamiento Airbnb. 
0,5146 0,3723 0,5120 0,0014 4,1805 

DHotel Distancia mínima al hotel más cercano 
al alojamiento Airbnb. 

2,0162 1,5726 1,7767 0,0122 9,7954 

Cont Densidad de clorofila más cercano al 
alojamiento Airbnb. 

7,8216 5,2052 7,9290 0,2087 44,1427 

Manga 1 si el alojamiento está situado en la 
Manga del Mar Menor y 0 en otro caso 

0,4940 0,4766 0,5001 0 1 

Variables estructurales 
NHab Número de habitaciones del 

alojamiento. 
2,2180 2 0,8990 1 8 

Variables control 
R.Ocu Días reserva/total días con reserva y 

disponible. 
0,3711 0,2580 0,3918 0 1 

Opiniones y valoraciones 
NFotos Numero de fotos publicadas del 

alojamiento. 
19,1500 17 10,9375 1 81 

Reglas del alojamiento 
Fianza Cantidad de dinero que debe abonar el 

huésped, para asegurar el perfecto 
estado del alojamiento a su marcha. 

255,9000 227 157,4896 79 1366 

MinNoches Noches mínimas requeridas por el 
anfitrión. 

4,078 3 4,2417 1 60 

Comodidades y Servicios 
Aparnorivado Estacionamiento en la calle, (la oferta 

no tiene aparcamiento privado ni 
garaje comunitario). Variable binaria 
Sí (1) si dispone y No (2) en caso 
contrario. 

0,3366 0 0,4251 0 1 

Desayuno Desayuno incluido. Variable binaria 
Sí (1) si dispone y No (0) en caso 
contrario. 

0,0642 0 0,2451 0 1 

Piscina Disponibilidad piscina. Variable 
binaria Sí (1) si dispone y No (2) en 
caso contrario. 

0,6380 1 0,4806 0 1 

Fuente: Elaboración propia. 
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5. Resultados 

5.1. Análisis exploratorio espacial de los precios Airbnb  

El objetivo de este análisis es contrastar la existencia de autocorrelación espacial, es decir, de zonas de 
concentración de precios elevados o bajos de alojamientos Airbnb, así como de niveles de 
contaminación. Además, realizamos un análisis de autocorrelación espacial cruzado con la variable 
contaminación (Figura 9). 

 

Figura 9. Mapa de cuartiles Mar Menor media 2017-2019. Precio Airbnb media (izquierda), 
contaminación (derecha). 

 

Fuente: AIrDNA y del satélite Sentinel. Software: GeoDA (2017-2019). 

En primer lugar, se analiza la distribución de las dos variables (precios y contaminación) a través 
de un mapa de cuartiles. La imagen de la izquierda corresponde a la media de cuartiles 2017-2019 del 
precio Airbnb y en la imagen de la derecha del mismo periodo, a la contaminación. Así, respecto al 
degradado de colores, los más claros corresponden a los valores más bajos (primer cuartil) y así hasta 
el color más oscuro que corresponde a los valores más altos (cuarto cuartil). 

De esta figura se observa que los niveles más altos de precios Airbnb se localizan en la zona de 
La Manga del Mar Menor mientras que los valores más bajos se corresponden con la zona de los 
municipios de Los Alcázares, San Javier y San Pedro del Pinatar. Esta distribución parece ser justo la 
contraria al analizar la variable contaminación (Cont) donde los valores más altos de contaminación 
corresponden precisamente a la zona de San Pedro del Pinatar, San Javier y Los Alcázares. A la hora 
de analizar posibles efectos significativos de concentración de valores de estas variables a nivel 
geográfico, se aplica el test de I de Moran (Moran, 1948). Un resultado del test de Moran positivo y 
significativo indica la existencia de autocorrelación espacial positiva en la variable analizada mientras 
que un test negativo y significativo indica la existencia de autocorrelación espacial negativa. Para 
determinar el test de I de Moran, una matriz de pesos 𝑊𝑊 que identifique unidades vecinas debe ser 
definida. Es una matriz cuadrada y simétrica 𝑁𝑁 × 𝑁𝑁. En este caso, 𝑊𝑊 como una matriz binaria que 
identifica, con valores iguales a 1, los alojamientos que son considerados como vecinos. El criterio de 
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vecindad tiene que ser independiente de criterios económicos con el fin de evitar resultados endógenos. 
Con este propósito y revisando estudios anteriores, se define como vecinos a cada alojamiento Airbnb 
todos aquellos alojamientos que estén localizados a una distancia menor que una serie de metros 
definidos a partir del parámetro 𝑑𝑑. Los elementos de la matriz 𝑊𝑊, 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖  valen uno (𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1 con 𝑖𝑖 ≠ 𝑗𝑗), si 
la distancia entre los alojamientos Airbnb 𝑖𝑖 y 𝑗𝑗 es menor que la distancia determinada por el parámetro 
𝑑𝑑 y el elemento 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖 vale cero en otro caso. La Tabla 3 (segunda columna) muestra los resultados del 
test de I de Moran global para los precios Airbnb considerando distintos valores del parámetro 𝑑𝑑.  

 

Tabla 3. Test Global de I de Moran (Media 2017-2019). 

Matriz 𝐖𝐖 Precios Airbnb Contaminación 

Wd1 (100 metros) 
14,826*** 
(0,000) 

29,174*** 
(0,000) 

Wd2 (200 metros) 
12,458*** 
(0,000) 

44,424*** 

(0,000) 

Wd3 (300 metros) 
15,445*** 
(0,000) 

58,304*** 
(0,000) 

Wd4 (400 metros) 
15,069*** 
(0,000) 

68,404*** 

(0,000) 

Wd5 (500 metros) 
14,325*** 
(0,000) 

75,694*** 

(0,000) 

Wd6 (600 metros) 
16,781*** 
(0,000) 

81,097*** 
(0,000) 

Wd7 (700 metros) 
12,417*** 
(0,000) 

85,500*** 

(0,000) 

Wd8 (800 metros) 
12,396*** 
(0,000) 

89,799*** 

(0,000) 

Wd9 (900 metros) 
12,255*** 
(0,000) 

91,421*** 

(0,000) 

Wd10 (1000 metros) 
11,627*** 
(0,000) 

97,920*** 

(0,000) 

(***) significativo al 1% 
Fuente: Elaboración propia. 

La información de la Tabla 3 indica que existe un comportamiento de autocorrelación espacial 
positivo y significativo para los distintos valores de 𝑑𝑑 en el precio de Airbnb. Además, el test alcanza 
el valor más elevado con 𝑑𝑑 = 0,6 (600 metros). Este análisis confirma la existencia de autocorrelación 
espacial positiva con zonas de concentración territorial de precios Airbnb más elevados que el resto. La 
tercera columna de la Tabla 3 muestra estos resultados para la variable Contaminación (Cont). En este 
caso se evidencia un efecto significativo y positivo para la variable contaminación confirmando la 
existencia de autocorrelación espacial positiva para esta variable.  

Finalmente, con objeto de estimar la posible autocorrelación bivariada entre las variables precios 
y contaminación, cuantificamos el test de I de Moran Local Bivariado utilizando la matriz de contactos 
Wd6. Este test permite identificar zonas de significatividad respecto a los niveles de autocorrelación 
espacial cruzada entre los precios Airbnb y la contaminación, identificando aquellas zonas donde hay 
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valores altos de precios Airbnb cercanos a valores bajos de contaminación y viceversa. Los resultados 
gráficos de este análisis se muestran en la siguiente Figura 10. 

 

Figura 10. Significación de la prueba de I de Moran Bivariado Local media 2017-2019 precios Airbnb-
contaminación. 

 

 
 

Fuente: AirDNA y satélite Sentinel. Software GEODA (2017-2019). 

Es observable un patrón de autocorrelación espacial negativo y significativo en zonas de La 
Manga (precios altos-baja contaminación local), San Javier y Los Alcázares (precios bajos-alta 
contaminación local).  

5.2. Análisis Confirmatorio 

Esta sección presenta los resultados de la regresión por Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO) para 
cada uno de los años del periodo analizado. Una vez detalladas las variables, éstas serán tratadas de 
manera logarítmica siguiendo la especificación del modelo hedónico. Además, dado el carácter no lineal 
de las variables geográficas, éstas fueron introducidas considerando su forma cuadrática (Mate-
Sánchez-Val et al., 2018). La Tabla 4 presenta el valor de los coeficientes del modelo hedónico de 
precios estimado por MCO en los años de estudio 2017, 2018 y 2019.  

La variable contaminación al cuadrado (Cont2) es significativa y con signo negativo para todos 
los años. Es decir, a partir de un determinado valor elevado de contaminación el efecto de esta variable 
en los precios Airbnb se vuelve significativo y negativo. Este resultado era el esperado dada la 
degradación del estado del agua de la laguna del Mar Menor, contrastando que está afectando a los 
precios de los alojamientos turísticos. Esta situación ha sido además divulgada a través de medios de 
comunicación nacional e internacional lo que ha podido contribuir en la reducción de la demanda de 
alojamientos en esta área y por consiguiente la caída de precios.   
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Tabla 4. Resultados de los modelos estimados por MCO. 

Variables 2017 2018 2019 
Constante 2,5119*** 

(0,0000) 
3,4435*** 
(0,0000) 

2,7279*** 
(0,0000) 

Variables geográficas 
DRest -1,9959 

(0,7705) 
-1,8289** 
(0,0188) 

-1,8972** 
(0.0304) 

DRest2 0,1676 
(0,8268) 

-0,3456 
(0,5200) 

-0,3978 
(0.6363) 

DHotel 1,3568*· 
(0,0877) 

1,8798** 
(0,0543) 

2,7678*** 
(0.000) 

DHotel2 0,5897 
(0,4356) 

0,7811 
(0,3870) 

0,8665 
(0,3454) 

Cont 0,3399 
(0,6001) 

0,9887* 
(0,0755) 

-0,6112 
(0,3556) 

Cont2 -2,6788*** 
(0,0000) 

-4,5680*** 
(0,0000) 

-4.7167*** 
(0,0000) 

Manga 0,1258*** 
(0,0000) 

0,1676*** 
(0,0000) 

0,18116*** 
(0,0000) 

Variables estructurales 

NHab 0,4047*** 
(0,0000) 

0,4959*** 
(0,0000) 

0,5659*** 
(0,0000) 

Variables control 
R.Ocu -0,1028*** 

(0,0013) 
-0,0860*** 

(0,0000) 
-0,1031*** 

(0,0000) 

Opiniones y valoraciones 
NFotos 0,1014*** 

(0,0000) 
0,1601*** 
(0,0000) 

0,1221*** 
(0.0000) 

Reglas del alojamiento 
Fianza 0,2218*** 

(0,0000) 
0,1785*** 
(0,0000) 

0,1611*** 
(0,0000) 

MinNoches -0,0864** 
(0,0161) 

-0,1025*** 
(0,0000) 

-0,0854*** 
(0,0064) 

Comodidades y Servicios 
AparCalle -0,0665* 

(0,0769) 
-0,0699** 
(0,0061) 

-0,1289*** 
(0.0001) 

Piscina 0,2481*** 
(0,0000) 

0,1760*** 
(0,0000 

0,1494*** 
(0,0000) 

Desayuno -0,3638** 
(0,0041) 

-0,1741 
(0,1075) 

-0,2282 
(0.1341) 

R2 0,4511 0,4854 0,4578 

Error relativo medio 0,1584 0,1425 0.1542 
White Test(1) 6,933  

(0,7891) 
5,236 

(0,8221) 
6,002 

(0,7739) 

***significativo al 1%. ** significativo al 5%. * significativo al 10%. (1) p-valor entre 
paréntesis. (2) El test de White confirma la homocedasticidad del modelo para cada 
uno de los años del period analizado. (3) Los VIF para las distintas variables rechazaron 
la presencia de multicolinealidad en el modelo. Así, las variables representativas de las 
características internas de los alojamientos proceden del análisis factorial en el que se 
seleccionaron variables con bajas correlaciones. 

Fuente: Elaboración propia. 
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Respecto a las variables geográficas representativas de puntos de interés externos, se observa que 
la distancia mínima al restaurante más cercano (DRest) tiene signo negativo y significativo. Este 
resultado coincide con estudios anteriores en esta área que también concluyen que la proximidad 
geográfica a puntos de interés externos, como restaurantes, determina un mayor precio en la oferta de 
alojamientos. Así, encontramos estudios que indican que el precio de Airbnb es más elevado en aquellos 
alojamientos que se encuentran más cerca de zonas de ocio (Wang & Nicolau, 2017) y a centros de 
convenciones (Deboosere et al., 2019). La variable representativa de distancia al hotel más cercano 
(DHotel) es significativa y presenta un signo positivo. Este resultado indica que aquellos alojamientos 
que están más cerca del hotel, su precio es menor y conforme aumentan la distancia, también aumenta 
su precio. Este resultado puede venir explicado por el efecto indirecto de la competencia en la distancia. 
De este modo, alojamientos Airbnb cercanos a hoteles tradicionales se ven obligados a disminuir sus 
precios para poder competir en el mercado y atraer a más turistas (Fleischer et al., 2018). Además, según 
estudios previos la entrada de Airbnb en el mercado disminuye el precio de los hoteles (Zervas et al., 
2017). En los dos casos anteriores, DRest y DHotel, las formas cuadráticas de las variables son no 
significativas lo que es indicativo de que a partir de una distancia determinada el efecto de la proximidad 
a estos puntos de interés es no significativo. Por último, determinamos que los alojamientos que se 
encuentran en la Manga del Mar Menor (Manga) y, por tanto, disponen también de la cercanía al Mar 
Mediterráneo como alternativa a zona de baño tienden a presenta precios más altos que los situados en 
el interior de la laguna. Este efecto es de esperar que también disminuya el efecto negativo sobre los 
precios de la contaminación de la laguna.  

En cuanto a las variables internas, la variable NHab presenta un signo positivo y significativo, ya 
que los alojamientos que tienen más dormitorios son más caros (Chica-Olmo et al., 2020). El ratio de 
ocupación (R.Ocu) influye negativamente en el precio, es decir, a mayor tasa de ocupación, menor es 
el precio del alojamiento, dicha característica puede ser por el deterioro de la vivienda. La variable 
representativa del número de noches mínimas para poder reservar el alojamiento tiene un impacto 
negativo y significativo en el precio. Por otro lado, la variable representativa de fianza por los posibles 
desperfectos ocasionados es significativa y positiva de donde se puede inferir que, debido a la norma 
del alojamiento, éste se encuentra en perfecto estado y ello hace que el propietario pueda aumentar su 
precio, otorgando así confianza al huésped del estado de la propiedad. 

Por otro lado, las variables representativas de comodidades y servicios en cada alojamiento 
indican que el alojamiento incluya desayuno no es significativa en los años de estudio para la época 
estival, mientras que existe una relación negativa y significativa en si el alojamiento dispone de 
aparcamiento en la calle y no un garaje o aparcamiento privado en la oferta. Por último, la existencia 
de piscina en el alojamiento es significativa y además tiene relación positiva, aumentando el precio. 
Este resultado es consistente con nuestr hipótesis inicial, aunque en algunos estudios anteriores dicha 
variable no era significativa (Teruel-Gutierrez & Mate-Sanchez-Val, 2021). 

 

6. Conclusiones 

El presente estudio examina el efecto de la contaminación en los precios de los alojamientos de Airbnb 
en la zona del Mar Menor. Para ello, se realiza un análisis que incluye además de las variables 
consideradas anteriormente en la literatura, indicadores de las características del entorno de las ofertas 
Airbnb, tales como la distancia a restaurantes y a hoteles. De acuerdo con los resultados, la 
contaminación ejerce un efecto negativo y significativo en los precios Airbnb de forma no lineal. Por 
tanto, a partir de un valor elevado de contaminación del mar Menor, ésta afecta al precio, 
disminuyéndolo. Las condiciones medioambientales, en concreto, el estado del agua en la laguna del 
Mar Menor afecta a la percepción por parte de los turistas de la situación medioambiental y, por 
consiguiente, al precio de los alojamientos turísticos.  

Además, la cercanía a restaurantes y hoteles, influyen en el precio Airbnb, por un lado, 
aumentándolo si está cerca de restaurantes y, por otro, disminuyéndolo si se encuentra cercano a hoteles 
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por la competencia en el sector del turismo. Por otro lado, factores internos de alojamientos Airbnb 
tales como la obligatoriedad de depositar fianzas o el número de fotos publicadas de alojamiento 
trasmiten mayor confianza del usuario en la oferta, lo que afecta positivamente en su precio. Este efecto 
también es significativo y positivo en aquellos alojamientos que disponen de piscina y que tienen un 
mayor número de habitaciones. Sin embargo, factores como exigir un mínimo de noches o exista 
aparcamiento en la calle disminuye el precio de los alojamientos. 

Estos resultados son de interés en el proceso de toma de decisiones para controlar la 
contaminación medioambiental. De este modo, se pone de manifiesto que los altos índices de 
contaminación en el Mar Menor afectan de forma negativa a la demanda de alojamientos turísticos 
cercanos. Es fundamental adoptar medidas con el fin de mejorar la situación medioambiental actual de 
la laguna. Las propuestas de mejora deberían venir motivadas no solo por los vecinos de las zonas 
afectadas sino también por los gerentes de las empresas del sector turístico que ven cómo sus ingresos 
beneficios se van reduciendo año tras año.  

Este estudio encuentra varias limitaciones que pueden ser consideradas como futuras líneas de 
estudio. Con respecto a las características de la muestra, ya que al no contar con el mismo número de 
observaciones para cada año no es posible aplicar metodologías de estimación que permitan una 
comparación entre coeficientes. La siguiente línea de trabajo de este análisis se desarrollará desde el 
análisis de paneles no balanceados. Además, la existencia de efectos espaciales de autocorrelación 
espacial significativos no ha sido en cuenta en el proceso de estimación. Esta limitación será abordada 
en futuros estudios a través de la aplicación de modelización espacial. 
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