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EL BIG DATA, EL DESGLOSE 
ESPACIAL Y SU ROL EN LA 

DETECCIÓN DE PROBLEMAS DE 
SATURACIÓN EN LOS DESTINOS 

TURÍSTICOS

El vertiginoso desarrollo que han emprendido en las últimas décadas las ciencias de la com-
putación y todo lo relativo a Internet, hace que hoy en día se generen, registren y acumulen 
datos a gran escala, tanto de manera estructurada como no estructurada, conformando 
lo que cada vez más comúnmente se conoce como Big Data y consiguiendo inaugurar 
una nueva era (Kambatla et al., 2014). Es lógico, por tanto, que diversas áreas científicas se 

hayan lanzado al empleo de esta cantidad masiva 
de datos en sus estudios, así como a la utilización de 
múltiples innovaciones tecnológicas y conceptuales 
que han venido de la mano (Hashem et al., 2015). 

La actividad turística, por su parte, ha hecho lo 
propio basándose las tres fuentes principales de 
big data que existen: los datos generados por los 
usuarios, por los dispositivos y, en último lugar, por 
las operaciones. En primer lugar y vinculado con los 
datos generados por el usuario, es obligatorio aludir 
al indiscutible aumento del uso de las redes sociales, 
que ponen a disposición del analista una plataforma 
capaz de reunir a millones de usuarios para difundir 
datos de diverso contenido –textos, imágenes, ví-
deos, etc.– generado por estos (Zheng et al., 2017). 
En segundo lugar y estrechamente vinculado con la 
consolidación del denominado Internet of Things (ioT) 
o Internet de las cosas, se han empleado diversos 
dispositivos o sensores en los destinos. El fin de estos 
es rastrear, entre otros, los movimientos de los turis-
tas, facilitando la generación de datos vinculados 

a comportamientos de los turistas, como pueden 
ser los provenientes de GPS, itinerancia móvil o del 
uso del Bluetooth (Shoval y Ahas, 2016). Por último, el 
turismo es una actividad que se conforma a través 
numerosas operaciones como la búsqueda en la 
web previa al viaje, la reserva de diversos productos 
o su compra en línea, produciendo así numerosa 
información vinculada a las transacciones. Esta in-
formación, en gran medida, se ha empleado para 
comprender y caracterizar el comportamiento y las 
preferencias de los turistas. Así, según establecen Li 
et al. (2018), diversas fuentes de Big Data se han apli-
cado ya a la investigación turística y han supuesto 
una mejora asombrosa, haciendo que la industria, 
los encargados de generar políticas turísticas y el 
mundo académico comprendan mejor la realidad 
de los destinos.

Este artículo pretende profundizar en la potenciali-
dad que tiene el análisis de Big Data para compren-
der y diseñar actuaciones en torno a una proble-
mática relevante y urgente en muchos destinos: la 
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saturación turística. Así, el estudio y la posterior mo-
delización de estos datos desde un punto de vista 
de oferta nos permite adquirir un nivel de detalle sufi-
ciente como para enfrentarnos a la heterogeneidad 
que presenta el fenómeno de la saturación entre 
barrios, distritos e, incluso, entre los diversos destinos.

REVISIÓN DE LITERATURA

El overtourism, o la saturación turística, de áreas con-
cretas de las ciudades es un aspecto que se ha ve-
nido estudiando intensamente desde la comunidad 
científica en los últimos años (Doods y Butler, 2019; 
Milano et al., 2019). Aunque aún existe debate so-
bre algunas de sus características, hay consenso en 
torno a dos hechos fundamentales: cuando un des-
tino presenta problemas de overtourism existe una 
actitud desfavorable de los residentes hacia el creci-
miento turístico (Müler-González et al, 2018). 

Estas actitudes, además, se generan cuando se 
sobrepasa la capacidad de carga de los destinos 
(Swiader, 2018; OMT 2018); esto es, en términos sen-
cillos, el máximo de turistas que un destino puede 
acoger sin que se generen problemas de sosteni-
bilidad por verse perjudicadas algunas de sus ca-
racterísticas. El segundo aspecto arroja aún más luz 
sobre el asunto: estos problemas de saturación sur-
gen cuando la creciente demanda de alojamiento 
turístico ejerce presión sobre las zonas residenciales 
del destino, generando un importante efecto sobre 
la población y, con ello, sobre la sostenibilidad social 
de la actividad (Francis, 2019).

Según Milano et. al. (2019), el overtourism se ha atri-
buido al rápido desarrollo de prácticas insostenibles 
de turismo de masas que han causado la sobreex-
plotación de las zonas urbanas, rurales y costeras. 
Como se puede observar fácilmente, el overtourism 
se cataloga como la antítesis del turismo responsa-
ble y sostenible (Jørgensen & McKercher, 2019; Pee-
ters et al, 2018).

En la literatura actual existe el reto de encontrar una 
medida válida para el fenómeno de overtourism 
que sea capaz de adaptarse a todos los destinos, 
aunque sus características individuales y la impor-
tancia de estas en los contextos sociales dificultan 
sustancialmente el hallazgo de una solución satis-
factoria (Perles et al, 2020b). Esto sugiere que, a la 
hora de analizar este fenómeno, es indispensable 
disponer de un importante conocimiento de las rea-
lidades económicas, sociales y ambientales de las 
comunidades (Harrill, 2004). Pero es que, además, 
la saturación turística no es un fenómeno homogé-
neo que afecte por igual a la totalidad del destino. 
Al contrario, por su propia naturaleza, la saturación 
se producirá en determinadas áreas concretas que, 
por diversos motivos –su cercanía a recursos turísti-
cos, su buena conexión de transportes, etc.–, aglu-
tinen turistas y estos comiencen a ejercer presión 
sobre las unidades alojativas destinadas a vivienda 
habitual de los residentes.

Aunando este hecho a contribuciones de otros auto-
res, como Yang et al. (2015), que apuntan a que el big 
data tiene el potencial de compensar la limitación de 
tamaño de muestras, tan presente en la investigación 
turística que, tradicionalmente, ha dependido de la 
encuesta. Así, Xiang et al. (2015), afirman que el big 
data puede desarrollar nuevos conocimientos que 
ayuden a reevaluar los axiomas centrales que han 
guiado la comprensión del sector y, con ello, apoyar 
la correspondiente toma de decisiones de política tu-
rística, con base en información rigurosa.

La planificación turística ha sido objeto de estudio 
en la literatura en numerosas ocasiones. Aspectos 
como la planificación estratégica de destinos, la 
orientación de esta hacia el desarrollo sostenible o 
la elaboración de políticas públicas han sido temas 
que han generado interés científico (Chon & Ol-
sen, 1990; Harrill & Potts, 2003; Ruhanen, 2004). No 
obstante, se detecta una importante falta de pro-
ducción científica en cuanto a la incorporación de 
conceptos espaciales en el desarrollo integral de la 
planificación de destinos turísticos (Stienmetz et al, 
2021). Según resaltan Li et al. (2018), los artículos que 
han integrado estos enfoques espaciales se han 
centrado principalmente en el desarrollo de mode-
los que sirven para abordar lo que hay, en lugar de 
desarrollar aproximaciones que proporcionen una 
verdadera orientación a los planificadores.

Estudios recientes de Perles et. al. (2020a, b) demues-
tran que es estadísticamente significativo suponer 
que una situación de overtourism tiene una alta pro-
babilidad de estar vinculada a la existencia de una 
cantidad sustancial de alojamientos de Airbnb en la 
misma zona de análisis. De este modo, podemos ex-
plorar mejor el rol que adquieren estos alojamientos 
no formales en las dinámicas sociales y económicas 
de los diversos destinos, en sus barrios y distritos. Ade-
más, nos permite focalizar en los cambios que se pro-
ducen en estos destinos que sufren de masificación 
turística con el fin de poder realizar una evaluación 
más informada sobre el impacto social recibido por 
el desarrollo de la actividad turística. Varios análisis de 
los mismos autores afirman que el overtourism puede 
entenderse como un exceso de éxito de un destino.

La hipótesis que se sostiene es que el overtourism su-
cede cuando este éxito no se traduce en una mejo-
ra de las condiciones de vida de los residentes. Para 
ello, este artículo explora las posibilidades que tiene 
el Big Data, con nivel de análisis básico, para arrojar 
luz al fenómeno del overtourism desde el punto de 
vista de la concentración de la oferta en determina-
das áreas de los destinos. El empleo de Big Data nos 
permite trabajar a un nivel de desglose mayor, divi-
diendo el destino turístico en distritos para determinar 
qué zonas son más vulnerables a las consecuencias 
del overtourism. 

Esta perspectiva permite estudiar a fondo los efec-
tos de la aparición de las plataformas de economía 
colaborativa sobre los residentes y la dinámica de 
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las ciudades. Además, permite analizar bajo qué 
circunstancias un elevado volumen de turistas con-
centrado en una zona muy concreta del espacio 
alojativo comienza a provocar problemas de turis-
tificación, si supone o no la expulsión de población 
de sus distritos y barrios o si coexiste con un encare-
cimiento de la vivienda residencial.

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

METODOLOGÍA Y DATOS

El presente estudio se acercará al problema del 
overtourism en un destino relevante para el territorio 
español: Valencia. Estos datos de unidades alojati-
vas ofertadas en Airbnb se obtienen a través del gru-
po de investigación «Economía de la Innovación y la 
Inteligencia Artificial», de la Universidad de Alicante, 
del que las autoras forman parte. Para su análisis se 
han empleado diferentes técnicas y metodologías.

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

Para todo el análisis, las propiedades de Airbnb sólo 
se han tenido en cuenta si se ofrecían como alquiler 
completo, descartando los anuncios que ofrecen 
habitaciones para compartir. De este modo, se ha 
querido comprobar los efectos de tener estas vivien-
das vacías en alquiler y su relación con el proceso 
de gentrificación. 

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

La hipótesis nula (H0) de la prueba de la U de Mann‐
Whitney sostiene que los dos grupos vienen de la 
misma población. Esto significa que los dos grupos 

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

Una de las bases de datos utilizada para nuestro 
análisis ha sido la Estadística Experimental, de la 
Oficina Nacional de Estadística (INE). Esta base de 
datos incluye información sobre niveles de renta 
media, indicadores demográficos y porcentajes de 
población por debajo de determinados umbrales 
de pobreza. El nivel de detalle de la base de da-
tos nos ha permitido obtener información a nivel de 
distrito para cada ciudad española, siendo esta lo 
suficientemente completa como para permitir el 
análisis propuesto y adaptándose perfectamente a 
los objetivos del estudio. Además, también hemos 
utilizado la información censal recogida en las pági-
nas oficiales del ayuntamiento de Valencia.

Aunque el Big Data ya está presente en estadísticas 
oficiales, como es la Experimental, mencionada en 
el párrafo anterior, este análisis se puede llevar a 
cabo gracias a las bases de datos de los alojamien-
tos ofertados en Airbnb en cada zona, generadas a 
través de webscrapping. El nivel de detalle de estas 
bases nos permite filtrar en función de si la totalidad 
del alojamiento se alquila, el número de propieda-
des que tiene el anunciante y, por supuesto, en fun-
ción de su localización.

RESULTADOS

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

En la Imagen 1 se puede apreciar cómo, a sim-
ple vista y sin aplicar ningún análisis, la oferta se ex-
tiende de manera desigual por toda la ciudad. Los 

IMAGEN 1
DISTRIBUCIÓN ESPACIAL DE LA OFERTA DE 

UNIDADES ALOJATIVAS EN AIRBNB PARA LA CIUDAD 
DE VALENCIA. MARZO DE 2021

 
 
Imagen 2. 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
Tabla 1. Resultados de la prueba de la U de Mann-Whitney 

 

Fuente: Elaboración propia.
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barrios más céntricos presentan más oferta que los 
periféricos, como cabría esperar. No obstante, es 
importante analizar la intensidad de presencia de 
estas propiedades en cantidad, aspecto que nos 
dificulta esta primera aproximación que hemos to-
mado. Por ello, procedemos a establecer una ratio 
de influencia a cada unidad, de 30 milímetros a es-
cala del mapa a través del programa QGIS, acción 
que nos aclara algo más en relación a cuáles son 
las zonas más afectadas.

Esta Imagen 2 ya es más clara a la hora de ayu-
darnos a comprender cómo de heterogéneo es el 
fenómeno a lo largo de la ciudad. Por tanto, cuan-
do se planteen actuaciones políticas relativas a la 
masificación turística de destinos, la intensidad en 
cada uno de los distritos o barrios será un aspecto 
clave a tener en cuenta y, por ende, un eje central 
dichas decisiones. 

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

En la tabla 1 podemos apreciar el contraste de hi-
pótesis que plantea la prueba de U Mann-Whitney. 
Como se mencionaba en el apartado relativo a la 
metodología, se han escogido dos umbrales distin-
tos a través de los cuales medir la presencia de esta 
oferta turística: el 3% y el 5% del total de viviendas 
disponibles en el distrito anunciadas como alquileres 
turísticos en plataformas. Como se evidencia, la infor-
mación que se puede obtener con este tipo de análi-
sis es de suma importancia para la política turística. En 
primer lugar, contrastando los grupos con más y con 
menos viviendas ofertadas en Airbnb con respecto al 
porcentaje determinado, se evidencia que los pre-
cios de alquiler han evolucionado de manera distinta 
entre estos dos grupos. Por tanto, se puede afirmar 
que la presencia de este tipo de oferta turística afecta 
a los precios de alquiler de vivienda habitual.

En segundo lugar, se observa que hay diferencias en 
la renta mediana de los hogares del distrito. Aunque 
no podemos atribuir la totalidad de este efecto a 
la existencia de Airbnb, sí es interesante compren-
der cómo estas unidades proliferan atendiendo a un 
esquema que tiene en cuenta la renta. Por último, 
también se evidencian diferencias entre los dos gru-
pos en un aspecto que tiene mucho que ver con los 
procesos de gentrificación de los que tanto se ha 
hablado: la movilidad intramunicipal de habitantes. 
Esta variable mide aquellos cambios de domicilio 
que implican un cambio de distrito del habitante, 
pero no de ciudad. Con esta medición tratamos de 
captar a aquellas personas que se desean seguir vi-
viendo en su ciudad pero, por diversos motivos, se 
cambian de zona. El interés último al contemplar 
este análisis es observar si existe un efecto de expul-
sión de población en aquellos distritos con mayor 
porcentaje de unidades alojativas en Airbnb. De mo-

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

 
 
Imagen 2. 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
Tabla 1. Resultados de la prueba de la U de Mann-Whitney 

 

Fuente: Elaboración propia.

TABLA 1
RESULTADOS DEL TEST DE LA U DE MANN-WHITNEY

Fuente: Elaboración propia.

Hipótesis Nula Significancia 

para umbral 3%

Decisión para el 

umbral 3%
Significancia 

para umbral 5%

Decisión para el 

umbral 5%

1 La distribución de la tasa de varia-

ción del precio del alquiler entre 

2016-2020 es la misma entre las 

categorías.

,0263* Rechazar hipótesis 

nula
,024* Rechazar hipótesis 

nula

2 La distribución de la renta media de 

los hogares es la misma entre las 

categorías.

,003* Rechazar hipótesis 

nula
,039* Rechazar hipótesis 

nula

3 La distribución de la Movilidad In-

tramunicipal de la población es la 

misma entre las categorías.

,0021* Rechazar hipótesis 

nula
,002* Rechazar hipótesis 

nula

Se muestran las significaciones asintóticas. El nivel de significación está fijado en ,05.
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mento, tras este análisis, no podemos afirmar que 
haya más, pero sí que los movimientos de aquellos 
distritos que superan el porcentaje establecido en 
cada caso presentan diferencias significativas con 
aquellos que se encuentran por debajo de este.

CONCLUSIONES

El principal resultado mostrado en el apartado ante-
rior es la existencia de diferencias significativas entre 
el comportamiento de todas las variables explica-
tivas del modelo y la pertenencia al grupo de dis-
tritos que se encuentran por encima o por debajo 
del porcentaje de viviendas ofertadas en Airbnb. Así, 
el aumento del precio de alquiler de la vivienda, la 
renta media de los hogares y sus ratios de movilidad 
intramunicipal están estadísticamente relacionados, 
no sabemos aún con qué signo, con la probabilidad 
de sufrir una situación de overtourism. 

Algunos autores llevan tiempo hablando de un pro-
ceso de gentrificación que va más allá del aumento 
del precio de la vivienda, expulsando a la pobla-
ción de sus barrios (Opillard, 2016; Vives-Miró y Ru-
llán, 2017; Alcalde-García et al., 2018). Aunque esto 
necesita un estudio más detallado, es cierto que la 
significación estadística de la variable de movilidad 
intramunicipal para el año 2021 empieza a aportar 
datos preocupantes en este sentido.

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

Este artículo contribuye a la investigación actual so-
bre el overtourism de varias maneras. En primer lugar, 
el uso de big data es clave para poder desagregar 
los resultados en niveles de información más detalla-
dos. Los próximos pasos en esta línea de investiga-
ción incluyen la ampliación de la muestra al detalle 
de los barrios, tratando de encontrar diferentes fases 
de implantación del fenómeno del overtourism. Una 
vez conseguido esto, será más fácil determinar un 
umbral más o menos ajustado a la zona, basado en 
el estudio de sus ciudades y barrios. 
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