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Introduccién

Existen determinadas condiciones que afectan el precio de un bien cuando es
ofertado por el vendedor, desde la moda, el precio de bienes sustitutos, la cantidad
ofertada por el mercado, entre otros. Esto, desde luego, también se ha volcado en las

plataformas electrénicas.

Los mercados en linea a menudo contienen informacion no solo sobre
productos, sino también sobre las personas que venden los productos. En un esfuerzo
por facilitar la confianza, muchas plataformas fomentan vendedores para proporcionar
perfiles personales e incluso para publicar fotos de si mismos. Sin embargo, estas
caracteristicas también pueden facilitar la discriminacion basada en la raza, el género,
la edad, entre otros. Airbnb, plataforma de intermediacion online dedicada a la oferta
de alojamientos particulares en la cual los anfitriones pueden publicar sus ofertas es
un buen ejemplo de ello. Cuando los demandantes toman en cuenta los atributos de
los perfiles electrénicos ya estdn mas cerca de la discriminacion digital.

Compartir habitaciones de una casa con personas ajenas probablemente sea
un aspecto muy sensible para los propietarios o administradores de la misma.
Naturalmente, quienes ofertan habitaciones se han dado cuenta de este fenémeno.
Por ello, es probable que las caracteristicas que se muestran en los perfiles terminen
condicionando de alguna manera el precio del bien. Una importante proporcién de la
actividad de Airbnb se concentra en los distritos de Lima Moderna. Por otro lado, la
habitacion privada es el tipo de alojamiento con mayor demanda en Lima Moderna, ya
gue concentro alrededor del 75% de la oferta al momento de iniciar el estudio (Airbnb
2019).

El presente documento busca determinar si existe relacién entre elementos
propios de la discriminacion digital y el precio de alquiler por noche al cual son

ofertados habitaciones privadas en los distritos de Lima Moderna de acuerdo a Airbnb.

El trabajo esta organizado en diferentes capitulos. El primer capitulo de la
investigacion representa una aproximacion a la discriminacion digital en Aribnb como
problema de investigacion. Del mismo modo se formula el problema y se justifica la
investigacion en el contexto de la asignacién de precios en habitaciones privadas en

Lima Moderna desde una perspectiva tedrica y practica.

En el capitulo 2 son mencionados aspectos tedricos vinculados a la
discriminacion digital. Los antecedentes y el marco conceptual han sido extraidos de

revistas internacionales. El capitulo finaliza con la el planteamiento de los objetivos e



hipétesis de trabajo. El capitulo 3 fue orientado a la descripcién del método de
investigacion, asi como a los detalles vinculados a los datos de la investigacion y la
forma en que son obtenidos para finalizar con el plan de andlisis. Luego, el capitulo 4
muestra el calendario de actividades y los recursos que fueron empleados en la

investigacion.

El capitulo 5 son mostrados los resultados cualitativos y cuantitativos de la
investigacion, del mismo modo se discuten los hallazgos contrastandolos con los
antecedentes de la investigacion. En el capitulo 6 fueron formuladas la conclusiones y
recomendaciones. Finalmente, el capitulo 7 indica las limitaciones de la investigacion y

sugiere algunas lineas de investigacién futuras.

Sabemos que el Peru esta lleno de mestizajes muy variados entre siy
esperamos que esta investigacion te invite a seguir analizando el comportamiento de
consumidor peruano respecto a la discriminacion digital. Solo hemos abierto la caja de
pandora de este tema tabu y creemos que se pueden hacer hallazgos muy
interesantes al respecto.



1. Problema de investigacién

1.1. Planteamiento del Problema

Los estudios de discriminacion en el comportamiento del consumidor son parte
de los temas mas controversiales en el marketing y que abarca un nimero
considerado de discusiones éticas (Quellet, 2007). No obstante, el marketing ha
empleado a la discriminacion como variable de andlisis. Por ejemplo, las razas fueron
utilizadas para segmentar, mientras que la publicidad las ha empleado para disefiar
mensajes (Pollay, Lee, & Carter-Whitney, 1992). Los patrones de consumo y los
comportamientos electorales también han sido relacionados a la pertenencia a un

grupo étnico determinado (Arrok, 1998).

Incluso en el modelamiento econométrico se transforman las razas en inputs
cuantitativos (blanco = 0; negro = 1) que son tomados en cuenta para estudiar
fendmenos como la tasa de desercion escolar, indice de delincuencia, pertenencia a
un grupo politico, entre otros (Arrok, 1998). Los estudios acerca de los grupos étnicos
y el comportamiento han sido de particular interés en las publicaciones de origen

norteamericano (Tadajewski, 2012).

Desde hace décadas, los grupos étnicos han sido estudiadas por la
antropologia y la sociologia (Ashcroft, 2010). Actualmente las variables asociadas a la
discriminacion pueden ser estudiadas también desde plataformas electrénicas (Doleac
& Stein, 2013). Un consumidor puede elegir influenciado por la imagen del ofertante
(Pope & Sydnor, 2011). En lineas generales, existen patrones visuales gue resultan

mas amigables y generan mas confianza en compradores potenciales (Arrok, 1998).

Que el consumidor confie mas en un prestador de servicios es mas importante
en los escenarios donde existan recursos compartidos (O’Regan & Choe, 2017). En
Airbnb, plataforma web que renta habitaciones de particulares a viajeros, por ejemplo,
la foto de los anfitriones y huéspedes potenciales juegan un rol importante, ya que, Si
se va a compartir una casa con un desconocido, al menos conocer como luce es
deseable (Edelman & Luca, 2014). La seguridad es un tema fundamental para quienes

comparten recursos con desconocidos (Edelman & Luca, 2014).

La discriminacion digital tiene un componente fundamental en la dimension
visual (Arriaga, 2013). Tanto consumidores como ofertantes pueden preferir no
concretar la prestacion de un servicio (Edelman & Luca, 2014). Ge, Knittel & Zopef
(2016) demostraron que en los servicios de transporte de que funcionan en red (como

Uber y Lyft), existe una mayor probabilidad de que un servicio sea cancelado si el



pasajero tiene un nombre que se asocie a un origen afroamericano. Una
recomendacion de la anterior investigacion era estudiar si existen también
discriminacion en el sentido inverso, es decir, si los pasajeros discriminaban a los

conductores.

Desde luego, en entornos digitales, no solo importa el rostro, existen otros
indicadores como las valoraciones (Pope & Sydnor, 2011). Los puntajes alcanzados
por el ofertante con respecto al servicio también son tomadas en cuenta (Edelman &
Luca, 2014). En el caso de Airbnb, son tomados en cuenta las caracteristicas fisicas

del espacio a alquilar (Edelman & Luca, 2014).

Pero la discriminacion digital va més alla de un tema racial, puede extender a
género, edad aparente, atributos de quien ofrece o desea comprar un bien o servicio.
Naturalmente en entornos electrénicos estas variables pueden ser observadas (el
género) o estimadas (la edad). Probablemente cuantificar el grupo racial o estimar la

edad no sea una tarea sencilla.

En respuesta al punto anterior existen nuevas tecnologias que permiten
cuantificar el grupo étnico y la edad. Incluso hay herramientas que permiten
determinar el nivel de estética de una fotografia. Aqui ya no se trata del juicio de una
persona o grupo, sino de un algoritmo matematico que funciona con exactitud, una
maquina entrenada y especializada en analizar fotografias. Debido a la existencia de
estas herramientas, ahora los investigadores han encontrado que es posible pasar del
andlisis de contenido (observacion e interpretacion de las fotos) a los modelos

estadisticos.

El precio al cual son ofertadas las habitaciones de Airbnb deberia ciertamente
guardar relacién con las caracteristicas de las mismas. De hecho, existe un algoritmo
gue sugiere el precio que debe asignar un arrendador, pero los propietarios son los
que al final deciden el valor al cual ofreceran el alojamiento (Gibbs, Guttentag, Gretzel,
Yao & Morton, 2016).

De lo anterior es posible inferir que los propietarios podrian asignar un precio
en funcion de atributos de su informacién personal. Esto desde luego es una hipotesis
gue debe ser confirmada mediante algun proceso estadistico matematico. Parte de la
informacion personal esta en formato de fotografias. Pero como ya se ha mencionado
anteriormente, ahora es posible analizarlas con exactitud utilizando software
especializado, venciendo la limitante de una interpretacion sesgada que puede dar una
Unica persona, convirtiendo a las posibles correlaciones en hallazgos que posean rigor

matematico.



De todo lo mencionado anteriormente, cabe preguntarse si existe alguna
relacion entre elementos de la discriminacion digital versus el precio asignado por los

hosts en el caso de habitaciones privadas en Airbnb en los distritos de Lima Moderna.

1.2. Formulacién del problema
¢ Existe relacién entre los elementos de la discriminacién digital y los precios de alquiler
por noche asignados a habitaciones privadas en Airbnb en los distritos de Lima

Moderna?

1.3. Justificacion

Los estudios de discriminacién y el marketing poseen una naturaleza bastante
controversial (Davidson, 2006). Este es uno de los motivos por lo que su produccion
académica es bastante limitada (Davidson, 2006). Sin embargo, como fenbmeno

existe y es importante (Lamont & Molnar, 2001). Por ello merece ser estudiado.

La investigacion es una de las pocas que se enfoca en el estudio de las
variables étnico-raciales dentro de un contexto electrénico de aplicaciones web. Los
hallazgos pueden pretender aportar académicamente a la teoria del comportamiento

del consumidor en entornos digitales (Louis, 2016).

La investigacion procura abarcar una disciplina bastante joven: la medicion de
atributos visuales mediante métodos computacionales. Por tanto, la investigacion se
convierte, en un documento que aporta una metodologia moderna y que busca servir
como base para otros investigadores. El documento busca incorporar instrumentos
que no son de uso habitual en el entorno académico peruano vinculado a los negocios.
Los investigadores han procurado que los instrumentos sean de facil uso para

cualquier persona que tenga conocimientos muy basicos de informatica.

El estudio también pretende contribuir al campo académico del pricing, uno de
los componentes basicos del marketing mix, aunque ahora adopta un enfoque con
evidencia en la informacién web, ya que se recurre a informacion estructurada
(métricas propias de Airbnb) y no estructurada (fotografias principalmente). Para ello la
investigacion pretende aproximarse a un modelo de regresion que contribuird a

establecer relaciones.

La investigacion busca contribuir a reducir la brecha en precios que pueda
estar relacionada a elementos propios de la discriminacién digital, si es que acaso

estas existen. De este modo se contribuye a equiparar las condiciones de mercado,
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donde ciertamente existen asimetrias en la informacién o informacion imperfecta. Esto
altimo es un rasgo inherente de toda estructura de mercado que se asemeje a una
forma libre. Es probable que la discriminacion digital se encuentre asociada a una de
las tantas fallas del mercado. Pero primero es necesario demostrar que efectivamente

existe y que termina afectando el precio de un bien o servicio.
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2. Marco Conceptual

2.1. Antecedentes

Doleac & Stein (2013) examinaron el efecto de la raza en los resultados del
mercado de comercializacion de iPods usados a través de anuncios clasificados
locales en linea en todo Estados Unidos. Cada anuncio presenta una fotografia que
muestra una mano clara o una con un tatuaje en la mufieca. Los ofertantes que tenian
una piel oscura o presentaban tatuajes recibian una menor cantidad de ofertas y
menores precios por productos idénticos que aquellos individuos que tenian la piel
clara. Esto demostraba que existe discriminacion digital. Entre las probables causas
afirmaron que la piel oscura y los tatuajes estaban asociados a tratos no transparentes

e indices delincuenciales. La muestra del estudio abarc6 1,324 transacciones.

Figura 1: Imagenes de referencia del estudio de Doleac & Stein (2013)

Edelman & Luca (2014) analizaron 214 propietarios en Airbnb.com que
rentaban habitaciones en New York. Ambos usaron un nuevo conjunto de datos que
combina fotos de todos los propietarios con sus precios de alquiler e informacion sobre
la calidad de los alquileres. Evidenciaron que los hosts que no son negros cobran
aproximadamente un 12% mas que anfitriones negros para un alquiler equivalente.
Estos efectos son robustos al controlar toda la informacién visible en el mercado de
Airbnb. Los hallazgos destacan la prevalencia de la discriminacion en los mercados en
linea, lo que sugiere una importante consecuencia involuntaria de un mecanismo

aparentemente rutinario para generar confianza.

12



Pope & Sydnor (2011) analizaron los datos del portal Prosper.com, un sitio web
donde las personas pueden invertir en préstamos personales o pedir dinero prestado.
Los investigadores encontraron evidencias de diferencias raciales significativas en los
préstamos de igual a igual. Las personas de raza negra tenian entre un 25 a 35 por
ciento menos de probabilidades de recibir fondos que los blancos con perfiles
crediticios similares. Esto a pesar de que las personas de raza negra eran quienes
pagaban tasas de interés mas altas que los blancos. Estos resultados eran
contrastable con el hecho de que los negros poseian también una tasa de
incumplimiento mayor que los blancos. Lo que llevé a preguntarse si la diferenciacion
se basaba més en las razas o en la data estadistica. Todos los datos analizados

fueron del tipo y se analizaron un total de 2,250 solicitudes de crédito.

Scott, Zettlemeyer, & Silva-Risso (2003) usaron un gran conjunto de datos de
precios de transaccion de automéviles del portal web Autobyhotel.com. Los autores
encontraron que los afroamericanos e hispanos pagaban aproximadamente un 2%
mas que otros consumidores fuera de linea. No obstante, un 65% de la prima de
alquiler con diferencias en rasgos observables tales como ingresos y educacion. Los
resultados implican que Internet es particularmente beneficioso para aquellos cuyas
caracteristicas les perjudican en la negociacion. La variable dependiente fue el precio
y las independientes la raza, el género y la edad. Fueron analizados méas de 5,000

casos.

Nunley, Owens, & Howard (2011) realizaron un estudio sobre la discriminacion
digital en la plataforma eBay. Analizaron transacciones para una serie de productos
asociados a blancos y productos asociados a negros, y analizaron dos grupos:
vendedores con nombres asociados a blancos y vendedores con nombres de origen
afroamericano. Descubrieron que las personas con un nombre asociado a blancos
recibian mayores precio por productos de blancos; mientras que los vendedores
asociados a negros recibian mejores precios por productos vinculados a un comprador
afroamericano. La reputacion online de cada vendedor también influia en las ventas.

Se analizaron un total de 237 casos.

Ge, et al. (2016) analizaron el caso de 70 participantes voluntarios y 1,500
posibles servicios de transporte en red Uber y Lyft en las ciudaes de Boston y Seattle .
Los autores demostraron que la tasa de cancelacion para el caso de personas con un
nombre asociado a un origen afroamericano era el doble que el registrado en los
casos donde el individuo tenia un nombre asociado a un origen blanco. Esta situacion

empeoraba en la zonas de baja densidad poblacional, en donde la proporcién

13



superaba el triple. En las recomendaciones, los autores recomendaron hacer un
experimento del orden inverso, es decir, en donde fueran los pasajeros quienes

juzguen a los choferes.

Gibbs, et.al. (2016) centraron su estudio en utilizar la informacion de ventas y
atributos de 39.837 listados en Airbnb y datos de 1,025 hoteles en cinco mercados
para probar diferentes hipétesis que exploran la medida en que los anfitriones de
Airbnb utilizan precios dinamicos, es decir, precios que cambian en funcion de la oferta
y la demanda en tiempo real, y cdmo sus estrategias de precios se comparan con la
de los hoteles. Los investigadores determinaron que Airbnb es una plataforma Unica y
compleja en términos de precios dinAmicos donde los anfitriones hacen un uso
limitado de estrategias de fijacion de precios dinamicas, especialmente en
comparacion con los hoteles. A pesar de su uso limitado, los anfitriones que poseen
listados en mercados de ocio de alta demanda, gestionan lugares completos,
gestionan mas listas y tienen mas experiencia en los precios. En cuanto al aporte
practico, el estudio identificé una gran necesidad de Airbnb para fomentar la fijacién de
precios dinamicos entre sus anfitriones, pero también advirtié sobre los potenciales
peligros de la fijacion de precios dinamicos en el contexto de la economia compartida.
Los resultados también evidenciaron que los administradores de hoteles interesados
en la informacién procesable se interesaban por la informacion relativa a Airbonb como

competidor.

Hasta este punto ha quedado demostrado que la discriminacion digital es un
fendmeno que se presenta en entornos virtuales. No solo se da a nivel de imagenes
del rostro, sino también de piel e incluso a los nombres. Parte de la discriminacion
digital estd muy vinculada a la seguridad personal y la fiabilidad de transacciones
comerciales. Es posible realizar estudios con datos secundarios y primarios. Existen
datos que complementan la informacion que se puede obtener de una fotografia, como
la calificacion que tiene un vendedor. Por otro lado, con respecto al precio,

naturalmente existen variables fisicas que estan relacionados al mismo.
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2.2. Marco Teorico

2.2.1. Grupos raciales y un acercamiento al marketing

Son los grupos étnicos en los que se puede dividir la especie humana (Rodero
& Herrera, 2000). La divisién de la especie humana en razas especificas surge como
un proceso convencional y arbitrario (Davidson, 2006). Los seres humanos venimos de
un ancestro comun, por ello el hecho de atribuir logros culturales a un potencial
genético resulta absurdo (Rodero & Herrera, 2000). La division de razas nace de un
proceso en el que intervienen elementos externos tales como el clima (Rodero &
Herrera, 2000), pero también surge de procesos culturales como la segregacién vy el
aislamiento (Rodero & Herrera, 2000). Los rasgos raciales o raza estan marcados por
caracteristicas fisicas diversas que pueden incluir uno o mas de los siguientes
marcadores fisicos: color de piel, rasgos de los 0jos, color y textura del cabello,
caracteristicas antropométricas, etcétera (Galarza, Kogan & Yamada, 2011). En
Estados Unidos existen productos que la poblacion considera que son para negros o
para blancos (Nunley, et.al. 2011); nombres para afroamericanos y nombres para no
afroamericanos (Ge, et.al. 2016). Al existir este tipo de diferencias, no debe extrafiar
que exista el disefio de mensajes publicitarios disefiados a un grupo étnico especifico
(Pollay, Lee, & Carter-Whitney, 1992). Aunque exista un alto grado de mestizaje,
existen segmentos especificos a los que se puede atender (Pollay, et.al. 1992).

2.2.2. Discriminacién como topico de discusién en el Pera

En el Perd, a pesar de existir un altisimo grado de mestizaje, todavia subsiste
la discriminacién racial, ya sea por el género, condicién social, color de piel,
origen del apellido y otros (Olober & Callirgos, 2011). La mayoria de estudios
acerca de la discriminacion se han hecho desde la perspectiva de las ciencias
sociales como la antropologia o sociologia (Galarza, Kogan, & Yamada, 2011).
La raza puede asociarse a la posicién social e incluso con la riqueza (Olober &
Callirgos, 2011). Una persona con apellido de origen inglés y blanca tiene mas
oportunidades laborales que una persona no blanca y con apellido peruano
incluso si todas las demas variables como formacion y experiencia son
similares (Galarza, et.al. 2011). De hecho la discriminacion es un tépico de

interes que es consultado en internet con frecuencia:
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Figura 2: Evolucién del interés mensual hacia el topico interés en el periodo enero 2014-
enero 2019

Fuente: Google Trends (2019a)

La anterior figura evidencia que el interés hacia la Discriminacion (reflejada en
las busquedas) incluso ha desarrollado estacionalidad. Ademas ha tenido un
interés relativamente constante, aunque en los Ultimos afios se ha

incrementado paulatinamente.

2.2.3. Discriminacién Digital

Internet, y en especial las redes sociales, han abierto nuevas formas y patrones
de interaccion social que nos obligan a replantear muchos aspectos
concernientes a las vidas de las personas: interaccién, relaciones,
comunicacion, amistades, entre otros (Wihbey, 2015). En este sentido, la
discriminacion digital es la representacion de la actitud y el contenido
discriminatorios realizado por medios digitales (Weidmann, Benitez-Baleato,
Hunziker, Glatz,& Dimitropoulos, 2016). Esta definicion implica que la
discriminacion digital no representa una nueva realidad, sino una nueva forma
de expresarse y difundir contenido discriminatorio (Wihbey, 2015). Sin
embargo, tal como sefialaron Weidmann, et.al. (2016), la potencialidad de los
nuevos patrones de evolucién de estos mensajes esta en constante cambio. La
discriminacion digital no es una nueva realidad: representa una nueva forma de
expresarse en un nuevo canal, una realidad ya existente. No obstante, hay
aspectos que son nuevos. Por ejemplo, el cyberbullying se ha definido como
una forma mas entrometida que el bullying, pues la persona que sufre el ataque
suele llevar su movil o tiene una laptop/PC en casa; y los mensajes agresivos
le llegan de forma instantdnea y en su espacio privado on-line (Chisholm,
2014).
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De acuerdo Amado & Cortez (2018) existen diferentes formas de medir el
impacto de los mensajes digitales. Las mas recientes incluyen el uso de
indicadores Big Data como los proporcionado por Google Trends (instrumento
que mide el interés hacia un término especifico a lo largo del tiempo), también
es comun usar el andlisis sentimental, método que permite medir los
sentimientos de quienes valoran de forma textual un contenido. Las métricas
obtenidas a partir de dichos métodos pueden ser comparadas con indicadores
de ventas o rentabilidad.

Este fendmeno naci6 cuando las plataformas virtuales empezaron a mostrar
informacidn acerca de los perfiles de cada uno de los usuarios (Arriaga, 2013).
Este fenémeno se vio potenciado por la inclusion de fotografias y hasta por
patrones presentes en el lenguaje escrito (Ashcroft, 2010). Entonces no solo es

discriminacion visual, sino también escrita.

La discriminacion digital subsiste como un comportamiento grupal. En el Perq,
existié un proceso de segregacion hacia jovenes que usaban la red social Hi5
debido a que los usuarios de esta red empezaron a presentar patrones de uso
gue no era bien visto por sectores de ingresos medios o altos (Huaman, Vela, &
Solano, 2002). Los patrones no son solo del tipo visuales, sino también

linglisticos (Huaman, et.al.2002)

En las redes sociales es mas sencillo decidir de qué grupos quiere formar parte
o no (Duenas, 2016). Las personas pueden decidir alejarse de un grupo que es
visto como no apropiado de acuerdo al entorno del individuo (Huaman,

et.al.2002). Una de las dimensiones de la discriminacion digital es el sentido de

pertenencia o no pertenencia (Arriaga, 2013).

En cuanto a las relaciones comerciales, la principal dimension esté en la
confianza. En las personas surge una natural desconfianza cuando se trata de
relaciones de compra y venta con desconocidos (Oskam & Boswijk, 2015). Los
consumidores y ofertantes racionales tratan de minimizar la presencia de
resultados no deseados, mas sobretodo si estos son personas extrafias
(Hannak, Wagner, Garcia, Strohmeir & Wilson, 2016). A fin de aminorar las
incertidumbres, existen otros indicadores que contribuyen a que los agentes
tomen mejores decisiones (Oskam & Boswijk, 2015). Por ejemplo, las
puntuaciones juegan un papel determinante en relaciones que implican un

intercambio de articulos por envio (Che, Mislove & Wilson, 2016). En el caso
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de bienes que ya han sido usados, es recomendable adjuntar fotografias del

bien a fin de constatar el estado real del mismo (Che, et.al. 2016).

2.2.4. Airbnb

Airbnb es una innovacién disruptiva en la economia compartida cuyo modelo
de negocio se centra en el alojamiento turistico, y este alojamiento tiene un
atractivo Unico para los turistas. Airbnb se ha convertido rapidamente en una
forma alternativa de alojamiento popular con implicaciones globales, y este
crecimiento también ha llevado a una mayor investigacion académica sobre el
fenomeno. Articulos recientes sobre Airbnb han abordado temas relacionados
con la regulacion discriminacion (Edelman y Luca, 2014), impactos en la

industria hotelera y marcas (Zervas, Proserpio, & Byers, 2016)

Dada la importancia de la gestion de la reputacion en la economia compartida,
las revisiones de los consumidores también se han convertido en un enfoque
popular de los andlisis relacionados con Airbnb. Zervas, Proserpio & Byers,
(2016) indicaron que las revisiones en Airbnb son considerablemente méas
positivas que en las plataformas electrénicas como TripAdvisor. Lee, et.al.
(2015) utilizaron los datos de ventas de 4,178 listados de Airbnb para
determinar que el nimero de revisiones, la antigiedad de los miembros, el
recuento de "listas de deseos" y la capacidad de respuesta del host son
factores sociales asociados significativamente con las ventas. En la misma
investigacion, las caracteristicas convencionales, como la calificacién general,

no se asociaron significativamente con las ventas.

Por otro lado, basados en una muestra de las listas de Airbnb en Estocolmo,
Suecia, Ert, Fleischer & Magen (2016) encontraron que la confiabilidad
percibida del anfitrion, como se infiere de la foto del anfitrion es un mejor
indicador del precio y la demanda que las puntuaciones de la revision. Estos
hallazgos de Lee et al. (2015) y Ert et. al. (2016) son algo contrarios a los
hallazgos del sector hotelero, donde Anderson (2012) utilizé los datos de
rendimiento del hotel y las revisiones en linea para mostrar que un aumento del
1% en los puntajes de revision conduce a un aumento del 1.42% en el ingreso

por habitacion disponible.

Los anfitriones de Airbnb actian como intermediarios de economia compartida,
comercializadores de redes sociales y proveedores de hospitalidad, ocupan un
espacio muy singular en el turismo. Los anfitriones venden tipicamente

alojamiento sin ningun conocimiento general de negocios u hospitalidad (Gibbs,
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et.al. 2018). A través de entrevistas cualitativas, lkkala & Lampinen (2014)
encontraron que algunos anfitriones enumeraron sus propiedades por debajo
del precio del mercado para aumentar el numero de solicitudes, lo que les

brinda mas opciones para elegir a sus invitados.

El anterior hallazgo sugiere que la fijacion de precios entre los anfitriones fue
impulsada por consideraciones emocionales. Centrdndose especialmente en la
nocién de anfitriones como empresarios, Li et al. (2015) obtuvo 18 meses de
datos de Airbnb para Chicago para investigar las diferencias operativas entre
anfitriones no profesionales y profesionales (anfitriones con dos o mas listados
para lugares de interés). Los anfitriones profesionales lograron un ingreso
diario mas alto (+ 16.9%) y tasas de ocupacion (+ 15.5%) que los anfitriones no
profesionales o casuales (solo una lista). Ambos proyectos de investigacion
sugieren que existen ineficiencias en los precios de los centros no
profesionales. La investigacion anterior relacionada con Airbnb ha comenzado
a resaltar los hallazgos relacionados con el precio, pero ninguna investigacion
hasta la fecha ha realizado un andlisis sisteméatico de los factores que influyen
en el precio de una lista de Airbnb que permitiria una mejor comprension de los

comportamientos y percepciones del huésped.

2.2.5. Precio

Kotler & Armstrong (2012) indicaron que el precio es la suma de cada uno de
los valores que los compradores (o0 consumidores) dan a cambio de los
beneficios de usar o tener un determinado servicio o producto. La Real
Academia de la lengua espafiola hace referencia al precio como el dinero u
otros bienes y servicios, que son intercambiados por la propiedad o uso de un
bien o servicio. Esto Ultimo resulta interesante, ya que habla del precio como la

relacion entre bienes como si de un trueque se tratara.

2.2.6. Precios heddnicos y alojamiento.

La teoria de la fijacién de precios hedénicos establece que el precio de un
producto puede considerarse como una funcién de los atributos o
caracteristicas medibles y que afectan a la utilidad del producto (Rosen, 1974).
Un listado de alojamientos de Airbnb, segln la teoria de precios hedonicos, es
por lo tanto un conjunto de elementos que influyen en la calidad del producto
en general y brindan valor y satisfaccion a los consumidores. En consecuencia,
el precio de un listado puede vincularse a la presencia o ausencia de articulos

especificos; es una propuesta de precio que refleja las suposiciones del
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anfitribn sobre los precios marginales implicitos de caracteristicas particulares

del listado.

Los modelos de precios heddnicos utilizan andlisis de regresion multiple para
estimar las caracteristicas que mas influyen en el precio de un producto
heterogéneo. La técnica ha sido ampliamente utilizada en el sector inmobiliario
(Goodman & Thibodeau, 2003) y la competitividad de precios de los paquetes
turisticos (Aguild, Riera, & Rosselld, 2005). Dentro del sector de alojamiento,
los modelos heddnicos se han utilizado ampliamente en el contexto de los

hoteles urbanos vacacionales y apartamentos.

De acuerdo a Gibbs, et.al. (2018) a través de las muchas formas diferentes de
modelos de precios hedonicos para el alojamiento, los factores mas
ampliamente reportados y significativos estan relacionados con las
caracteristicas fisicas de la oferta. Salo & Garriga (2011) identificaron que el
precio de alquiler de un apartamento de vacaciones era un 10,9% menos que
el de una casa adosada (que tiene alguna de sus paredes colindante con otra
vivienda de las mismas o similares caracteristicas), una casa unifamiliar era un
13,8% mas alta que una casa adosada y una habitacién extra generé un 13,8%

adicional en el precio.

Del mismo modo, Juaneda, Raya & Sastre (2011) identificaron que una
habitacién adicional en un apartamento aumenta el precio en un 20.6%. Si bien
el alojamiento basado en apartamentos ha demostrado tener diferentes precios
por tipo y capacidad de alojamiento, el precio de los alojamientos basados en
hoteles depende en gran medida de la calificacion de estrellas (Israeli, 2002).
Basado en un estudio de las habitaciones de hotel enumeradas en
Booking.com en una region vacacional del Mediterraneo, Fleischer (2012)
encontré que algunas categorias de habitaciones tienen precios mas altos que
las habitaciones estandar, es decir, de lujo (11%), suite superior (15%), y villa
(64%) respectivamente. Otro factor comun dentro de los modelos de precios
heddnicos para el alojamiento es la ubicacion. Entre los alojamientos basados
en vacaciones, uno de los principales factores positivos para el precio es la

distancia a la playa (Sal6 & Garriga, 2011)

Entre los hoteles ubicados en ciudades, se pueden encontrar resultados
contradictorios en la literatura. Thrane (2007) analiz6 a 78 hoteles ubicados en
Oslo, Noruega, y determin6 que cuanto mas cerca estaba el hotel de la

estacion de trenes del centro de la ciudad a mayor precio. En contraste, (Chen
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& Rothschild, 2010) analizaron 73 hoteles en Taiwan y determinaron que los
hoteles ubicados fuera del centro eran mas costosos que aquellos en el centro
de la ciudad.

Segun el contexto y la situacion, los servicios también afectan el precio. Por
ejemplo, de acuerdo a Thrane(2007), el servicio mas importante que afecta el
precio por habitacion en hoteles es el estacionamiento para el caso de algunas
ciudades europeas. Dentro de los hoteles ubicados en la ciudad, el precio del
estacionamiento aumenté de 7.4% a 19% Otros servicios importantes para
hoteles en entornos urbanos incluyen piscinas y gimnasios. Si bien la
investigacion en hoteles ubicados en Oslo no encontré ningun efecto de dichas
actividades en las tarifas de habitaciones (Thrane, 2007). Entretanto, Chen y
Rothschild (2010) encontraron que los hoteles con centros de
acondicionamiento fisico tenian precios que eran unos 26,7% mas altos que los

gue no tenian.

Aunque no es un andlisis de precios hedoénicos, Lee et.al. (2015) encontraron
gue los servicios tienen muy poco impacto en las ventas de habitaciones en
Airbnb. Si bien se podria argumentar que las ventas de habitaciones no estan
relacionadas con el precio, las ventas siguen siendo un indicador comercial
relevante. Los anfitriones que respondieron mas rapido a los huéspedes
recibieron mas reservas. Curiosamente, este mismo estudio encontré que el
namero de revisiones tuvo una influencia mayor que la calificacion de las
revisiones. Estos hallazgos sugieren que la administracion de un listado es
importante. Al usar los listados de 1022 alquileres de vacaciones en Espafia,
Salé y Garriga (2011) encontraron que los listados reservados a través de un
mayorista eran 28.9% mas caros que cuando se reservaban a través de otros
intermediarios en Internet. Esto sugeriria que los minoristas de viajes
profesionales venden a precios mas altos, lo que refuerza nuevamente la idea
de que los anfitriones de Airbnb que carecen de habilidades profesionales se
involucran en estrategias de precios "ineficientes". Finalmente, Gibbs, et.al.
(2018) recalco la diferencia entre el hotel tradicional y los productos de
alojamiento, proveedores y plataformas de distribucion de Airbnb. Esta
investigacion identifico la necesidad de revisar algunos de los factores
conocidos e identificar nuevos factores potenciales reflejados en los precios de

las listas de alojamiento de Airbnb.
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2.2.7. La Discriminacion Digital y su efecto en los mercados

En los ultimos afios 90’s, Ayres & Siegelman (1995) orientaron su investigacion
a determinar si los negros y las mujeres tenian los mismos acuerdos como los
hombres blancos, cuando compraban un carro nuevo. Ellos entrenaron a 38
personas, algunos blancos y algunos negros, algunos hombres y algunas
mujeres, a hegociar una compra, usando un guion fijo, y se descubrieron
algunas diferencias inquietantes: cerca de 153 concesionarios, compradores
negros y mujeres, pagaron mas por el mismo carro que los hombres blancos;
las mujeres negras pagando mucho mas, en promedio, cerca de $900 mas que
los hombres blancos. Aunque los resultados no fueron muy sorprendentes para
la mayoria de personas y menos aun para los negros y mujeres, ello fueron una
demostracion convincente de como puede ser la discriminacién en los

mercados.

De acuerdo a Fisman & Luca (2016), la primera generacién de mercados en
linea, incluyendo eBay, Amazon y Priceline, se hizo dificil la discriminacion para
los vendedores. Las transacciones fueron conducidas con relativa anonimidad.
Un usuario podia negociar una compra sin brindar alguna informacién de
identificacion hasta que el vendedor haya estado de acuerdo con la oferta.
Como un dibujo animado famoso New Yorker puso: “en internet, nadie sabe

que eres un perro”.

Fisman & Luca (2016) sefialan que en plataformas publicas los usuarios saben
si tu eres blanco o negro, hombre o mujer, humano o canino. Y el internet ha
sido recientemente revelado como una fuente de discriminacién, no como un
fin: con las identidades encubiertas, los grupos desventajosos, enfrentaban
varios de los mismos retos que tenian que confrontar largamente en un mundo
off-line, a veces empeoraban por una falta de regulacion, les dieron a las razas
y géneros las fotos de relevancia, y el hecho que posibles discriminadores

puedan actuar sin confrontar personalmente a sus victimas.

La discriminacién sigue siendo una preocupacion politica importante en
entornos que van desde el lugar de trabajo (Bertrand & Mullainathan, 2004)
hasta los mercados de vivienda (Zhao, Ondrich, & Yinger, 2006) (Card, Mas, &
Rothstein, 2008) y hasta el tratamiento médico de pacientes (Rubineau & Yoon,
2012). En realidad, el crecimiento de los mercados en linea, pueden reducir el
alcance de la discriminacion. Las interacciones cara a cara revelan

automaticamente informacién sobre la identidad del usuario. (Por ejemplo, un
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candidato que ingresa a una sala para una entrevista de trabajo,
necesariamente revela el sexo, la raza e incluso la edad aproximada del
entrevistador). En contraste, las transacciones digitales pueden reducir el flujo
de informacién no deseada o innecesaria. De hecho, existe evidencia de que
Internet ha reducido la discriminacion racial en los precios de los automoviles
(Scott Morton, Florian, & Silva-Risso, 2003), un sector con altas tasas de
discriminacion documentadas (Ayres & Siegelman, 1995). Pero estos
beneficios no estan garantizados, estos dependen del disefio de entornos

online.

2.2.8. Airbnb y la Discriminacion Digital

Edelman & Luca (2014) indicaron que los mercados en linea se han vuelto
cada vez mas comunes. Mas alla de las primeras plataformas como eBay y
Amazon, los mercados especializados han proliferado (Airbnb, RelayRides,
oDesk y docenas mas) un crecimiento sorprendentemente rapido. El éxito de
estas compafias se basa en su capacidad para crear confianza entre
compradores y vendedores: la garantia de que un apartamento, un automovil o
un programador funcionara como se espera. Para generar confianza y facilitar
las transacciones, los mercados en linea generalmente presentan informacién
no solo sobre los productos, sino también sobre las personas que los ofrecen.
Muchas plataformas ahora permiten que los vendedores presenten perfiles
personales, publiquen fotos de si mismos e incluso se vinculen a sus cuentas
de Facebook, aprovechando las redes sociales para establecer una reputacion
y generar confianza. Si bien estas caracteristicas ayudan a los objetivos
loables, como el fomento de la confianza y la responsabilidad, también pueden
traer consecuencias no deseadas: los perfiles personales pueden facilitar la

discriminacion.

Las transacciones en Airbnb son intrinsecamente riesgosas: el organizar
inquilinos a corto plazo para habitaciones en apartamentos y casas, o incluso
en viviendas completas (Edelman & Luca, 2014). Para facilitar estas
transacciones, Airbnb ofrece un sistema robusto de reputacion del usuario que
incluye revisiones cuantitativas y cualitativas de huéspedes y anfitriones
(Zervas, et.al. 2016). Una caracteristica destacada del sistema de revision de
Airbnb es que los anfitriones e invitados publican perfiles publicos, incluidas sus
imagenes y nombres, lo que podria facilitar no solo la confianza, sino también

la discriminacién (Edelman & Luca, 2014).
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Un huésped que busca alquilar una habitacién o propiedad en Airbnb puede
ingresar el destino y las fechas deseadas, y luego ver una variedad de
opciones que incluyen el tipo de propiedad (vivienda completa en lugar de una
habitacion individual), ubicacion general, otras caracteristicas de la propiedad,
precio y disponibilidad (Edelman & Luca, 2014). Para reservar una habitacion o
propiedad, el huésped utiliza los sistemas de solicitud y pago de Airbnb: Airbnb
presenta la solicitud del huésped al anfitrion que acepta o rechaza, y si el
anfitrion acepta, Airbnb cobra al huésped y le paga al anfitribn en consecuencia
(Gibbs, et.al. 2018; Edelman & Luca, 2014 ).

Airbnb decide qué informacidn recopilar y distribuir en base a sus incentivos y
responsabilidad. Por ejemplo, si Airbnb fuera responsable de cualquier
resultado discriminatorio por el uso de su plataforma, entonces Airbnb tendria
un fuerte incentivo para evitar que se produjera tal discriminacién. Sin embargo,
Airbnb tiene pocos incentivos para reducir la discriminacién, lo que ayuda a
explicar el sistema de reputacion que la empresa ha establecido (Edelman &
Luca, 2014). En un contexto de litigio, es poco probable que la publicacién de
nombres y fotos, sin nada mas, genere responsabilidad para plataformas como
Airbnb. Aunque existen escenario en la jurisprudencia americana donde
declaraciones afirmativas de preferencia racial, de género y de estado familiar
("sin minorias”, "sin nifios"), que son claramente ilegales (Cheng & Foley, 2018;
Edelman & Luca, 2014)

Al proporcionar un mecanismo para que los usuarios completen perfiles y
carguen fotos, es poco probable que Airbnb se enfrente a consideraciones
legales que afecten su disefio o el interfaz del usuario (Ert, et.al. 2016).
Ademas, las imagenes son una parte importante del disefio de Airbnb y de las
conversaciones con los invitados de Airbnb (Edelman & Luca, 2014). Las
imagenes ayudan a los huéspedes a aceptar la estancia en una propiedad con
un desconocido o la oferta de un extrafio (Teubner, 2017). Las imagenes del
host anterior reducirian la disposicion de algunos huéspedes a utilizar Airbnb
(Edelman & Luca, 2014). Por lo tanto, si Airbnb tomara medidas para reducir el
grado de discriminacion, la decision se basaria en la ética, en lugar de la

ganancia o la ley (Edelman & Luca, 2014).

La discriminacién sigue siendo una preocupacion politica importante en
entornos que van desde el lugar de trabajo hasta los mercados de vivienda y

hasta el tratamiento médico de pacientes (Rubineau & Yoon, 2012). En
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realidad, el crecimiento de los mercados en linea, pueden reducir el alcance de
la discriminacion (Edelman & Luca, 2014). Las interacciones cara a cara
revelan autométicamente informacion sobre la identidad del usuario. Por
ejemplo, un candidato que ingresa a una sala para una entrevista de trabajo,
necesariamente revela el sexo, la raza e incluso la edad aproximada del
entrevistador (Edelman & Luca, 2014). En contraste, las transacciones digitales
pueden reducir el flujo de informacién no deseada o innecesaria. De hecho,
existe evidencia de que Internet ha reducido la discriminacion racial en los

precios de los automéviles (Scott, et.al. 2003).

A pesar del potencial de Internet para reducir la discriminacion, los resultados
sugieren que las plataformas sociales como Airbnb pueden tener el efecto
contrario. De acuerdo a Edelman & Luca (2014), al estar llenas de imagenes
destacadas y perfiles sociales, estas plataformas facilitan la discriminacién,
como lo demuestra la importante penalizacion que enfrenta un anfitrion negro

gue intenta hacer negocios con Airbnb.

¢Hay esperanza de que plataformas como Airbnb tomen mas acciones para
frenar la discriminacion? De acuerdo a Edelman & Luca (2014) En la
configuracién de Airbnb, no hay una razon fundamental por la que un huésped
necesite ver la imagen de un anfitrion antes de hacer una reserva, ni tampoco
necesariamente tiene que saber el nombre de un anfitrién, lo cual hace podria

relacionarse a la raza de acuerdo a Bertrand & Mullainathan (2004).

Multiples esfuerzos han sido llevados a cabo para revertir la discriminacion
digital, un comprador de eBay no puede ver el nombre o la foto de un
vendedor, ni viceversa. Airbnb prohibe (y ha configurado el software para
evitarlo) que los anfitriones e invitados compartan direcciones de correo
electrénico o niumeros de teléfono antes de realizar la reserva, para que esta
informacion no permita que las partes contraten directamente y evite las tarifas
de Airbnb (Cheng & Foley, 2018). Dada la cuidadosa consideracion de Airbnb
de qué informacion esta disponible para los huéspedes y anfitriones, ellos
podrian considerar el eliminar o reducir la importancia de las fotos de los
anfitriones: no es inmediatamente evidente qué informacion beneficiosa brindan
estas fotos; sin embargo, se arriesgan a facilitar la discriminacion de los
invitados (Edelman & Luca, 2014). Particularmente cuando un huésped alquile

una propiedad completa, la interaccién del huésped con el anfitrion sera
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bastante limitada, y no se ve la necesidad real de que Airbnb resalte la imagen
del anfitrion (Cheng & Foley, 2018).

2.2.9. Habitacion Privada en Airbnb
De acuerdo al sitio de Airbnb (2019), una habitacion privada es promocionada
de la siguiente forma: “Ten una habitacién Privada y comparte algunas areas

comunes”. Esa, entonces, vendia a ser su definicion mas exacta.

2.2.10. Disposicién a pagar

Es un concepto muy usado en microeconomia refleja la maxima cantidad que
un usuario esta dispuesto a pagar por un servicio. De acuerdo a Smith & Nagle,
(2002) es un concepto muy importante en servicios de acuerdo a la
intangibilidad de estos. Segun autores como Barrera & Sanchez (2006), la
disposicion a pagar puede cambiar por elementos como la percepcion de la
confianza hacia el producto o servicio, asi como elementos vinculados a la

seguridad que ofrece.

2.2.11. Teoria econdmica de lafijacién de precios

De acuerdo a ESAN (2018), el pricing es una teoria econémica que permite fijar un
precio que aporte valor al cliente; es decir, que logre un equilibrio entre el usuario
(pensando en su comodidad y resultados tangibles) y la rentabilidad de la empresa.
Esta manera de establecer precios le da protagonismo a como el consumidor

percibe el producto o servicio.
2.2.12. Resultados de Airbnb en Pert y en Sudamérica

A fin de comprender el resultado de Airbnb en el Perq, conviene revisar las

métricas relacionadas a otras paginas que cumplen un rol similar:

Booking.com 51%
AirBnb 12%
TripAdvisor 7%
Trivago 6%

Figura 3: Top 4 Paginas que han sido empleadas por los turistas extranjeros que visitaron
Pert en el 2017 y organizacién su propio viaje

Fuente: PROMPERU (2018).
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De la grafica anterior es posible inferir que Airbnb se ha posicionado como
una de los principales portales web en cuanto a alojamientos. Esto en particular
para aquellas personas que organizan su propio viaje.

En cuanto al contexto sudamericano, la data a analizar, los resultados
indican que existen paises donde Airbnb ha suscitado mas interés en cuanto a

basquedas:

Uruguay 44

Chile

Ecuador 16

Bolivia

12

Peru 11

Venezuela

|| [ |
[ [

Paraguay

o

10 20 30 40 50

Figura 4: Interés hacia Airbnb por cuestiones de alojamiento en paises sudamericanos
durante el 2018

Fuente: Google Trends (2018)

Los resultados evidencian que existen diferencias notables en cuanto al

interés hacia Airbnb en los diferentes paises sudamericanos.
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2.2.13. Airbnb y el interés en Lima Metropolitanay el rol de Lima Moderna
Es posible obtener Las métricas de interés por Airbnb como servicio en todo el
mundo y el Perd. Al final, quienes se terminan alojando en Lima Metropolitana

pueden ser peruanos o extranjeros. Asi se tiene:

Espana 6

Estados Unidos 8

Canada 10

Argentina 12

Colombia 14

Chile 18

Perl 100

Figura 5: Interés hacia alojamientos en Airbnb en Lima Metropolitana a nivel global
2018.

Fuente: Google Trends (2019b)
Nota 1: Este indicador es un indice donde cien refleja maximo interés y cero es el
minimo

Nota 2: Los resultados fueron filtrados usando la opcion alojamiento, la intencién de
quien realiza la busqueda es alojarse de acuerdo al algoritmo de Google.

El anterior grafico demuestra que el interés hacia alojamientos de Airbnb
ubicados en Lima es principalmente de origen nacional. Si bien es cierto no ha
sido posible determinar que proporcion de los que finalmente rentan cuartos
son peruanos y extranjeros, al menos Google Trends (2019b) evidencia de que

el rol de los viajeros nacionales es también importante.
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Para un andlisis mas profundo, es posible medir qué distritos limefios han
concitado mayor atencion por parte del interés global en internet. Al final las
bldsquedas pueden traducirse en alquileres efectivos. Los resultados son:

Lima Cercado [N 30
Santiago de Surco |G 38

sanisidro [ 48

Pueblo Libre [[NNEGGGG 54
LaMolina [ 64

Jests Maria [ 6o
san Miguel [N 72
san Borja [N &2

Surquillo [N ss

Miraflores | 100

Figura 6: Top 10 distritos limefios que méas han concitado la atencion del interés global

hacia alquileres en Airbnb 2018

Fuente: Google Trends (2019c)
Nota 1: Este indicador es un indice donde cien refleja maximo interés y cero es el minimo

Nota 2: Los resultados fueron filtrados usando la opcion alojamiento, la intencién de quien
realiza la blusqueda es alojarse de acuerdo al algoritmo de Google.

La figura anterior evidencia que varios distritos de Lima Moderna estan entre
los que més han llamado el interés por parte de los usuarios de Airbnb. Esto
también puede traducirse en la concentracion de la oferta de Airbnb en tales
distritos.
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2.3. Matriz de Problemas, Objetivos e Hipoétesis

Tabla 1: Matriz de Problemas, Objetivos e Hip6tesis

Problema General

Objetivo General

Hipétesis General

PG: ¢ Existe relacion entre los elementos de la discriminacion digital
y los precios de alquiler por noche asignados a habitaciones
privadas en Airbnb en los distritos de Lima Moderna?

OG: Establecer si existe relacion entre los elementos de la
discriminacion digital y los precios de alquiler por noche asignados a
habitaciones privadas en Airbnb en los distritos de Lima Moderna

HG: Existe relacion entre los elementos de la discriminacion
digital y los precios de alquiler por noche asignados a
habitaciones privadas en Airbnb en los distritos de Lima Moderna

Problemas Especificos

Objetivos Especificos

Hipétesis Especificas

PE1: ¢ Los hosts de Airbnb de Lima moderna tienen un panorama
con respecto al rol que cumplen y los aspectos valorados por los
usuarios en relacién al precio?

OEL: Indagar si los hosts de Airbnb de Lima moderna tienen un
panorama con respecto al rol que cumplen y los aspectos valorados
por los usuarios en relacién al precio

H1: Hay evidencia cualitativa que sefiala que los hosts de Airbnb
de Lima moderna tienen un panorama con respecto al rol que
cumplen y los aspectos valorados por los usuarios en relacion al
precio

PE2: ¢ Existe relacion entre el género del host y los precios de
alquiler por noche asignados a habitaciones privadas en Airbnb en
los distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto?

OE2: Determinar si existe relacion entre el género del host y los
precios de alquiler por noche asignados a habitaciones privadas en
Airbnb en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto

H2: Existe relacién entre el género del host y los precios de
alquiler por noche asignados a habitaciones privadas en Airbnb
en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto

PE3: ¢ Existe relacion entre la edad aparente del host y los precios
de alquiler por noche asignados a habitaciones privadas en Airbnb
en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto?

OE3: Determinar si existe relacion entre la edad aparente del host y
los precios de alquiler por noche asignados a habitaciones privadas
en Airbnb en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto.

H3: Existe relaciéon entre la edad aparente del host y los precios
de alquiler por noche asignados a habitaciones privadas en
Airbnb en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo
propuesto.

PE4: ¢ Existe relacion entre la estética del rostro del host y los
precios de alquiler por noche asignados a habitaciones privadas en
Airbnb en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto?

OE4: Determinar si existe relacion entre la estética del rostro del host
y los precios de alquiler por noche asignados a habitaciones privadas
en Airbnb en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto

H4: Existe relacion entre la estética del rostro del host y los
precios de alquiler por noche asignados a habitaciones privadas
en Airbnb en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo
propuesto

PES5: ¢ Existe relacién entre la estética de las fotos de la habitacion
y los precios de alquiler por noche asignados a habitaciones
privadas en Airbnb en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo
propuesto?

OES5: Determinar si existe relacion entre la estética las fotos de la
habitacion y los precios de alquiler por noche asignados a
habitaciones privadas en Airbnb en los distritos de Lima Moderna
bajo el modelo propuesto

H5: Existe relacion entre la estética de las fotos de la habitacion y
los precios de alquiler por noche asignados a habitaciones
privadas en Airbnb en los distritos de Lima Moderna bajo el
modelo propuesto

PEB6: ¢ Existe relacion entre el nivel en que las fotos de la
habitacion puedan ser calificadas como asombrosas y los precios
de alquiler por noche asignados a habitaciones privadas en Airbnb
en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto?

OES®6: Determinar si existe relacion entre el nivel en que las fotos de
la habitacién puedan ser calificadas como asombrosas y los precios
de alquiler por noche asignados a habitaciones privadas en Airbnb
en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto

H6: Existe relacion entre el nivel en que las fotos de la habitacion
puedan ser calificadas como asombrosas y los precios de alquiler
por noche asignados a habitaciones privadas en Airbnb en los
distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto

PE7: ¢ Existe relacién en el hecho de que las fotos de perfil del host
puedan ser calificada como etnia blanca y los precios de alquiler
por noche asignados a habitaciones privadas en Airbnb en los
distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto?

OET7: Determinar si Existe relacién en el hecho de que las fotos de
perfil del host puedan ser calificada como etnia blanca y los precios
de alquiler por noche asignados a habitaciones privadas en Airbnb
en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto

H7: Existe relacion en el hecho de que las fotos de perfil del host
puedan ser calificada como etnia blanca y los precios de alquiler
por noche asignados a habitaciones privadas en Airbnb en los
distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto

Elaboracion: Propia
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3. Metodologia

3.1. Tipo y Disefio de investigacion

3.1.1. Tipo de investigacion

La investigacion adopt6 un enfoque mixto. Es decir, fue cualitativa y
cuantitativa. Cuando este enfoque es adoptado obedece al hecho de que la
etapa cualitativa da una perspectiva inicial del problema de investigacion,
aunque finalmente es el investigador quien decide a cual de las dos otorga un
rol mas importante en la investigacion (Coria & Pastor, 2013). La investigacion
es cualitativa debido a que puede estar basada en evidencia linguistica
semiética a fin de aproximarse a la comprension de un problema de
investigacion (Pandey & Mishra, 2015). Por otro lado, la investigacion es
cuantitativa, ya que para alcanzar parte de sus objetivos y verificar el valor de
verdad de las hipétesis es necesario emplear diferentes métodos estadisticos
(Hernandez, et.al. 2014). Si bien es cierto que las fotografias por lo general han
sido estudiadas empleando andlisis de contenido, lo cierto es que con software
moderno es posible obtener datos cuantitativos a partir de ellas. Cuando las
imagenes fueron convertidas a datos numéricos, entonces ya pudieron ser

procesadas estadisticamente.

El estudio tiene un componente basico participativo. Este es un método de
investigacion psicoldgico y social que esta fundamentado en un elemento que
resulta fundamental: la participacion de distintos agentes (Coria & Pastor,
2013); y se basa en una reflexién, y una serie de practicas que se busca incluir
los participantes de una grupo en la creacién de conocimiento cientifico sobre

si mismos (Coria & Pastor, 2013).
3.1.2. Disefio de investigacion

En su etapa cualitativa la investigacién tuvo un disefio fenomenoldgico, es
decir, fue un estudio que traté de comprender las percepciones de la gente,
perspectivas e interpretaciones de una situacion particular (o fendmeno). En
otras palabras, un estudio de investigacion fenomenoldgica intenta responder a
las preguntas vinculadas a una experiencia especifica (Pandey & Mishra,
2015). De acuerdo a investigadores como Hernandez, et.al. (2014), la
fenomenologia, en términos sencillos, se basa en testimonios sobre un hecho

concreto.
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3.2.

En su etapa cuantitativa, la investigacion fue principalmente correlacional, ya
gue busco determinar si el cambio en el precio de alquiler de una habitacion
privada por noche guarda relacion con el cambio de un grupo de variables.
Estas ultimas son llamadas variables independientes, mientras que la primera
es la Unica variable dependiente. Un subconjunto de las variables
independientes son propias de la discriminacion digital. La investigacion
también es explicativa porque busca determinar razones o causas posibles
para un fenémeno fisico o social (Hernandez, et.al. 2014). En este caso las
variables correlacionadas al precio son candidatas a explicar las variaciones

del mismo.

La investigacion es también no experimental y transversal. Es no experimental
debido a que el investigador no pretende tener control sobre alguna de las
variables. Quien asume el rol de investigador solo pretende recolectar los datos
de estudio (Hernandez, et.al. 2014). Finalmente es transversal debido a que no
es realizado un andlisis a lo largo del tiempo y las variables son recolectadas
en un unico lapso (Hernandez, et.al. 2014).

Categorias

Las categorias surgen como parte complementaria de la investigacion. Las

categorias surgen a partir del marco tedérico y antecedentes:

3.3.

Tabla 2: Categorias de Estudio

Categoria Descripcion

Airbnb Su presencia es natural dado que es parte del objeto de estudio
El rol que cumple el anfitribn de Airbnb como parte del proceso

Rol del host de renta

Aspectos  valorados Hace referencia a aquello que los huéspedes esperan del

por los usuarios servicio desde la perspectiva de los hosts.

Elaboracion: Propia

Variables

Si bien es cierto que los objetivos e hipotesis de la investigacion abordan

principalmente el fenébmeno de la discriminacién digital, es muy poco probable que

solo estas terminen determinado el valor del precio de la habitacion privada. De

acuerdo a Edelman & Luca (2014) era necesario incluir otras variables de analisis

mas relacionadas al aspecto heddnico del precio, es decir, a los atributos fisicos de la

habitacion. Ademas de las caracteristicas en cuanto a reputacion virtual. Las variables

de mayor impacto digital de acuerdo a Edelman & Luca (2014) y Doleac & Stein
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(2013) pueden variar de acuerdo al entorno: asi, por ejemplo, en redes sociales estan

las métricas vinculadas al engagement; mientras que los sitios web orientados a la

economia compartida (como Airbnb) juegan un rol importante aquellos indicadores

asociados a la reputacion.

Como ya se ha mencionado, el precio de la habitacién depende de una serie de

variables. En primer lugar, seran descritas las variables independientes asociadas a la

discriminacién digital propiamente dicha, asi como la variable dependiente:

Tabla 3: Variable dependiente y variables de la discriminacion digital propiamente dicha

Variable

Descripcion

Precio (precio)

Es la Unica variable dependiente del estudio. Estd medida en soles. Es
el precio de alquiler por noche de la habitacion privada

Género del Host
(género)

Es una variable dicotémica. Ha sido tratada como variable dummy
(mujer = 0; hombre =1). Fue obtenida por observacién directa. Es una
variable de discriminacion.

Edad aparente del host
(edad)

Representa la foto que aparenta el host en su foto de perfil. Es una
variable independiente cuantitativa. Fue obtenida con el instrumento
How-old.net. Es una variable de discriminacion.

Proporcién etnia blanca
de acuerdo a la foto de
perfil (blanco)

Variable independiente y cuantitativa. Esta expresada en porcentaje.
Fue calculada el software Betaface.Ai. Asume valores que van desde 0
hasta 100%. Es una variable de discriminacion.

Puntaje de estética del
rostro (estética_rostro)

Variable independiente y cuantitativa. Esta expresada en porcentaje.
Fue calculada el software Face++. Los dos puntajes que se obtienen
fueron promediados. Asume valores que van desde 0 hasta 100%. Es
una variable de discriminacion.

Puntaje de estética de
las fotos de la
habitacion
(estética_habitacion)

Mide el nivel en que las fotos de la habitacion pueden ser calificadas
como visualmente atractiva. Variable independiente y cuantitativa. Esta
expresada en porcentaje. Fue calculada con el instrumento Eyeem
Vision aplicado a las fotos de la habitacion. El valor final es el promedio
Asume valores que van desde 0 hasta 100%. Es una variable de
discriminacion.

Puntaje de atributo
asombroso en las fotos
(asombroso_habitacién)

Mide el nivel en que las fotos de la habitacién pueden ser calificada
como asombroso o sorprendente. Variable independiente y
cuantitativa. Esta expresada en porcentaje. Fue calculada con el
instrumento EveryPixel aplicado a las fotos de la habitacién. El valor
final es el promedio Asume valores que van desde 0 hasta 100%. Es
una variable de discriminacion.

Elaboracién: Propia
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Adicionalmente hay otras variables que condicionan el precio, pero que no son de la discriminacion digital de propiamente dicha. Estas son:

Variable

Descripcion

Rango del Host (rango)

Variable que admite dos valores host y superhost. Ha sido tratada como variable dummy (host=0: superhost=1).

Huéspedes (huéspedes)

Cantidad de personas que pueden hospedarse en la habitacion privada. No es una variable de discriminacién digital. Es obtenida de Airbnb por observacion directa.

Dormitorio (dormitorios)

Cantidad de dormitorios con que cuenta el espacio alquilado. Es obtenida de Airbnb por observacién directa.

Camas (camas)

Cantidad de camas con que cuenta el espacio alquilado. Es obtenida de Airbnb por observacion directa.

Servicio (servicios)

Incluye complementos de la habitacién: Gimnasio, Wi Fi, Detector de humo, cocina, plancha, etc. No es una variable de discriminacion digital propiamente dicha.
Para obtener esta variable es posible sumar la cantidad de servicios.

Bafios (bafio)

Cantidad de bafios con que cuenta el espacio alquilado. Es obtenida de Airbnb por observacion directa.

Puntaje asignado a la
veracidad (veracidad)

Es obtenida de Airbnb por observacioén directa. Admite valores que van desde 1 hasta 5 con intervalos de 0.5. Como su nombre lo indica esté asociada a la veracidad
que los usuarios han percibido con respecto a la informacion del alojamiento.

Puntaje asignado a la
comunicacién (comunicacion)

Es obtenida de Airbnb por observacion directa. Admite valores que van desde 1 hasta 5 con intervalos de 0.5. Como su nombre lo indica esta asociada a la limpieza
del espacio alquilado de acuerdo a los usuarios que rentaron el espacio.

Puntaje asignado a la limpieza
(limpieza)

Es obtenida de Airbnb por observacion directa. Admite valores que van desde 1 hasta 5 con intervalos de 0.5. Como su nombre lo indica esta asociada a la limpieza
del espacio alquilado de acuerdo a los usuarios que rentaron el espacio.

Puntaje asignado a la
ubicacién (ubicacién)

Es obtenida de Airbnb por observacién directa. Admite valores que van desde 1 hasta 5 con intervalos de 0.5. Como su nombre lo indica esta asociada a idoneidad
de la ubicacion de acuerdos a los usuarios que rentaron el espacio.

Puntaje asignado a la llegada
(llegada)

la eceEs obtenida a de Airbnb por observacion directa. Admite valores que van desde 1 hasta 5 con intervalos de 0.5. Como su nombre lo indica esta asociada a la
calidad con que los usuarios han valorado

Puntaje asignado a la calidad
(calidad)

Es obtenida de Airbnb por observacion directa. Admite valores que van desde 1 hasta 5 con intervalos de 0.5. Como su nombre lo indica esta asociada a la calidad
con que los usuarios han valorado el espacio alquilado.

Cantidad de evaluaciones
(evaluaciones)

Es obtenida de Airbnb por observacion directa. Representa la cantidad de reviews que los huéspedes han hecho del host.

Documentos de identidad
verificados (documentos)

Es obtenida de Airbnb. Los hosts indican la cantidad de documentacion que ha sido cruzada con Airbnb (pasaporte, DNI, etc.). Esta expresado como un nimero
natural

Cuentas conectadas
(cuentas)

Es obtenida de Airbnb. Los hosts pueden enlazar las redes sociales a las que pertenecen. Esta expresado como un nimero natural

Costo del terreno (costo del
terreno)

Es el costo por metro cuadrado en la zona donde esté ubicado el alojamiento. Es una variable obtenida de Urbania.pe. Esta expresada en délares

Tabla 4: Variables independientes adicionales

Elaboracién: Propia
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3.4. Poblaciéon

En la etapa cualitativa, la poblacion estuvo formada por todos los hosts de Airbnb que
rentan habitaciones privadas en los distritos de Lima Moderna.

En la etapa cuantitativa, la poblacién estuvo formada por todas las habitaciones
gque estaban en renta en el portal de Airbnb durante la primera semana de enero del

2019. Los mismos debian estar siendo ofertado en la zona de Lima Moderna.

3.5. Muestra

En la etapa cualitativa, el muestreo fue intencional e incluyé a hosts de Airbnb que
actualmente estén rentando habitaciones privadas en alguna de las zonas de Lima

Moderna. La muestra incluyé a tres personas:

Tabla 5: Participantes de entrevistas a profundidad

Participante Rango en Airbnb  Profesién o Formacion

Alvaro Fernandez  Superhost Egresado de Ingenieria - U. de Lima
Africa Vargas Super Host Egresado de Administracion - U. Lima
Diego Venegas Host Egresado de Marketing - USIL

Elaboracién: Propia

En la etapa cuantitativa, el muestreo fue abierto y por conveniencia. No todos
los elementos tenian la misma probabilidad de ser elegidos. Dado los limites de la

investigacion, fueron elegidos un total de 120 casos validos.

3.6. Instrumentos

3.6.1. Guiade pautas para entrevistas a profundidad

Es un instrumento que fue disefiado por los propios investigadores. Es un
conjunto de preguntas abiertas que fueron aplicadas a los encuestados. Sirve

principalmente para el estudio de las categorias de la etapa cualitativa.

3.6.2. Motor De busqueda de Airbnb
Este instrumento forma parte del entorno de Airbnb, fue utilizado para obtener
los elementos de la muestra. Basta con ingresar el distrito del cual desea

obtenerse los alojamientos (Miraflores, por ejemplo, que forma parte de Lima
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Moderna). Luego es posible seleccionar el tipo de alojamiento (habitacion

privada en este caso).

3.6.3. Betaface.ai

Es una inteligencia artificial que es capaz de identificar la composicion étnico-
racial de una persona empleando una fotografia como input (Dehghan, Ortiz,

Shu & Zain, 2017) Este software fue empleado para determinar la proporcion

de etnia blanca de cada host de Airbnb.

Figura 7: Imagen a ser procesada con el software Betaface

Fuente: Instagram

El algoritmo especializado muestra los resultados inmediatamente.
Funciona como adjuntar el archivo de imagen en un correo electronico. Los

resultados se obtienen en el siguiente formato:

96%
WHITE
3%
HISPANIC
0%
OTHER

0%
ASIAN

0%
BLACK

Figura 8: Resultados de la imagen al ser procesada con BetaFace

En el caso anterior, ha quedado evidencia de que el individuo alcanza

un 96% de composicidn étnica blanca, mientras el resto es del tipo hispano.
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Entonces este individuo puede ser catalogado como blanco. El instrumento
obedece a un conjunto de algoritmos predisefiados que obedecen a patrones
matematicos, y, por tanto, carecen de sesgo alguno.

3.6.4 Face ++

Es una inteligencia artificial de acceso libre que cuenta con el médulo Beauty
Score. El algoritmo esté especializado en medir la belleza del rostro (Bianco &
Celona, 2016). La salida del instrumento muestra valores del nivel de belleza

desde la perspectiva de un hombre y una mujer

Results Response JSON

Score Given by Male Score Given by Female

87 89

Figura 9: Uso del instrumento Face ++
Fuente: Face Cognitive Services (2019)

Este instrumento fue empleado para medir la estética en la foto de perfil
de cada host de Airbnb.

3.6.5 How-old.net

Es un instrumento especializado en estimar la edad de una persona. También
esta basado en una red neuronal (Dehghan, et.al. 2017). El instrumento
pertenece a Microsoft. El instrumento muestra la edad estimada en base a una

foto. Fue empleado en las fotografias de perfil de los hosts de Airbnb.
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Figura 10: Instrumento How-old.net
Fuente: How-old.net (2018)

3.6.6 EveryPixel — Beta

Es una red neuronal especializada en cuantificar si una imagen resulta

asombrosa. El instrumento permite subir una imagen y determinara un nimero

en la escala de 0 a 100%. Ese numero representa el nivel de asombro que

puede causar la fotografia. El instrumento fue aplicado a las fotografias de los

cuartos. El hecho de que una fotografia resulte asombrosa quiere decir que

causa sorpresa y admiracion en quien la visualiza (Folts, Lovell, & Zwhalen,

2006).

EVERYPI<EL AESTHETICS BETA

about  products  press free  microstock  premium

O SHARE RESULT
WITH FRIENDS
. O rvle

chance that this image is awesome

Use tags for searching or co n all
People | Teamwork | Women Business Sitting

Working Females | Technology Casual Clothing

Office | Young Adult Meeting | Men New Business

Computer Discussion Adult Group Of People

Togetherness Caucasian Ethnicity

Figura 11: Instrumento EveryPixel aplicado a una foto con resultados

Fuente: EveryPixel (2019)
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3.6.7 Eyeem Vision

Es un instrumento especializado en medir el nivel de belleza (estética) de una
foto en general. Marca en un puntaje de 0 a 100% la belleza de cualquier foto
gue sea subida a su sistema. La estética en las fotos representa el nivel en que
las mismas pueden resultar visualmente atractivas, es diferente del nivel de
asombro que pueda causar (Folts, et.al. 2006). El instrumento sera aplicado a
las fotos de las habitaciones.

Aesthetics really good 94%

Suggested tags

foodanddrink  freshness table food stilllife indoors flower plate
ready-to-eat baked highangleview flowering plant  refreshment
nopeople drink directlyabove croissant bread plant breakfast meal

french food

Suggested caption

Figura 12: Ejemplo del software Eyeem.com con salida

Fuente: Eyeem Vision, (s.f.)
3.6.8 Google Maps

Google Maps es una plataforma de aplicaciones de mapas en tiempo real que
pertenece a Google. Esta aplicacion ofrece mapas desplazables asi como
fotografias de los lugares. Ademés tambien puede mostrar el trafico en tiempo
real con Google Street View y rutas a travez del GPS del aplicativo movil.
(Burney, Asif, Abbas & Burney, 2018). Fue empleado para obtener la

informacioén precisa de la ubicacién de la habitacion.
3.6.9 Excel

Hoja de calculo que ha sido disefiada por Microsoft y que forma parte del
paquete Microsoft Office (Perez, 2006). En la investigacion fue requerida para

registrar los datos, asi como para organizar la informacion.
3.6.10 SPSS

Es un software estadistico bastante empleado en el &mbito de los negocios y
humanidades (Berlanga, Rubio & Vila, 2013). En la investigacion fue empleado
para construir el modelo estadistico que permitira verificar el valor de verdad de

las hipotesis.

39



3.7

Procedimiento y Recoleccion de datos

En la etapa cualitativa, los datos fueron recolectados mediante entrevistas a
profundidad empleando la guia de pautas.

El motor de basqueda Airbnb.com permitié acceder a la mayoria de datos
requeridos por los investigadores. A cada habitacién le fue asignada un codigo
(ID). Las fotografias fueron almacenadas en carpetas que tenian como nombre
el respectivo ID de la habitacion. En dos subcarpetas fueron colocadas las
fotos del host y las de la habitacion. Las imagenes fueros posteriormente
analizadas con los instrumentos ya mencionados. En el caso del host,
Unicamente fue considerada la foto principal de perfil, tal como lo hicieron
Edelman & Luca (2014). En el caso de las fotografias de la habitacion si fueron
empleadas todas las imagenes, ya que Edelman & Luca (2014) lo hicieron de la
misma manera. Una vez obtenidos los nimeros fueron trasladados a una hoja

de Excel.

How-old.net Edad Aparente

\l\

Fotografia /

Proporcion: Raza
Host / BetaFace

Blanca

\}\

/

.| Puntaje Estetica del
& rostro

Face++

7/ Every Pixel
7/Eyeem Vision

Figura 13: Tratamiento de datos para las fotografias

\\

Puntaje de atributo
asombroso

Fotografias
Habitacion

Puntaje de atributo
estetica

T T

Elaboracion: Propia
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3.8

La data de Google Maps fue cruzada con los datos de Urbania.pe, sitio web
especializado en el sector inmobiliario. Una vez localizada la ubicacién exacta
del inmueble fue determinado el precio por metro cuadrado del &rea donde
estaba ubicado.

Plan de analisis

3.8.1. Etapa Cualitativa

En la etapa cualitativa fueron recuperadas las respuestas que los
investigadores consideraron mas relevantes dentro del contexto de la
investigacion. Las mismas son presentadas y analizadas en la etapa de

resultados.

3.8.2. Etapa Cuantitativa

Dada que las variables son en su mayoria cuantitativas o han sido convertidas
para ser procesadas como cuantitativas (variable dummy, por ejemplo). Los

investigadores emplearon la regresion lineal multiple.

La regresion lineal maltiple es una técnica estadistica que permite relacionar

una variable dependiente numérica con una serie de variables independientes.

Debe cumplir con una serie de requisitos para ser elegida como el método mas
adecuado. No obstante, en la practica, muchas veces no se cumple, por lo que
es decision del investigador usarla. De hecho, lo mas frecuente es que no se
cumplan los supuestos. Lo mas comun es que se cumpla en variables propias
de lafisica (Besley, 1991, pag. 124). Esto se debe a que parte de los principios
de la estadistica moderna esta construida sobre la normalidad en la distribucion

de las variables.

Aditividad y multicolinealidad: La aditividad se refiere a que el modelo de
regresion lineal es aditivo. En otras palabras, cada variable independiente por
si sola suma a la explicacion de la variable dependiente (Osborne & Waters,
2002).Dicho de otra forma, no deberia haber relacion entre las variables

independientes.

Si es gque existiera relacion entre las variables del modelo propuesto para

Airbnb, ya se estaria ante la llamada multicolinealidad (Osborne & Waters,
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2002). Esta se produce cuando dos variables independientes estan
relacionadas (Besley, 1991, pag. 125). Para medir la multicolinealidad
frecuentemente se recurre al andlisis del Factor Inflacion de la Varianza (VIF),
un valor de este que supera a diez indica una multicolinealidad alta, (Kurtner,
Nachtsheim, & Neter, 2004), otros investigadores usan el valor de cinco como
referencia (Osborne & Waters, 2002). Valores inferiores a estos son tolerables
para el modelo de regresion (Kurtner, et.al. 2004).

Autocorrelacion entre los residuos: Esta vinculado al sesgo en las regresiones
lineales. En estas se supone que los residuos deben ser independientes
(Osborne & Waters, 2002). Para analizar este supuesto se recurre al
estadistico de Durbin-Watson (Kurtner, et.al. 2004). Mientras esté mas cercano
a dos es el ideal.

Para toda la investigacion el nivel de significancia (que permitird aceptar y
rechazar hipotesis) empleado es de 0.05.
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4  Calendario de Actividades y Recursos Disponibles

4.1. Calendario de Actividades

La realizacion del plan de tesis abarcé las etapas que son detalladas a continuacion:

Tabla 6: Cronograma de Actividades para la Tesis

nov-18 dic-18 ene-19 feb-19

Redaccion Borrador v v

Recoleccion Data Airbnb v

Procesamiento de fotografias de Airbnb v v
Entrevistas a Profundidad v

Entrevistas a Profundidad a Host Airbnb v

Realizacion de Pruebas Estadisticas v N4
Redaccion de Informe Final N4

Elaboracion: Propia

4.2. Recursos Disponibles

La data de Airbnb es un recurso para la investigacion. De hecho, es el principal
recurso, pues de alli se obtienen todos los datos. Los instrumentos ya mencionados
forman parte de recursos a los que se tiene acceso de forma gratuita o por tiempo
limitado. Los investigadores contaron con sus propios equipos de computo y una

licencia de Excel.

4.3. Presupuesto

Dado que la investigacion no necesit6 algun costo financiero, entonces el presupuesto
estuvo por debajo de los s/ 1000.00. El verdadero costo de la investigacion se traduce
en las horas que los investigadores dedicaron a la misma en lugar de hacer otras

actividades.
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5 Resultados

5.1. Resultados cualitativos

Entrevista a profundidad N° 1

Resumen y aporte de la entrevista
Segun el entrevistado, Airbnb es una plataforma que ha ido creciendo a nivel
mundial, en el Perq, es un pais el cual se usa mucho esta plataforma porque

puedes compartir tus experiencias y a diferencia de otras es mas didactica.

El uso de la aplicacion es interdiario por no decir casi diario, puesto que los

alquileres que se realizan son por semanas.
Los fines de semana son los dias de mayor acogida.

Las personas que mayormente hacen uso son en su mayoria familias o

personas que vienen por viaje por negocio dentro y fuera del pais.

Los factores que toman en cuenta los huéspedes son la ubicacion, las fotos
gue se muestran del departamento y la cantidad de comentarios que pueda
tener el host considerando que deben de ser los positivos los que generan

mayor seguridad.

Las variables que muestra Airbnb si son las adecuadas puesto que te muestra

lo que muchas veces el host esta solicitando.

La calificacion esta basada en cuanto al servicio ofrecido si el huésped no tuvo

ningun inconveniente durante su estadia.

Entrevista a profundidad N° 2

Resumen y aporte de la entrevista

En esta oportunidad Africa nos comenta que la aplicacion de Airbnb es la mas
conocida tanto en Pert como a nivel mundial y ademas de eso es la que le

genera mayores ingresos frente a la competencia como las aplicaciones
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Homeaway y Flipkey las cuales no son tan conocidas en Per(, pero si a nivel

mundial.

Ella nos comenta que hace uso de la aplicacion como hace ya 8 meses tiempo
en el cual de ser un Host normal pasa a ser Superhost el cual es todo un
proceso y concurso interno que realiza Airbnb considerando variables como las

puntuaciones de las personas y tener un minimo de 80 visitas.

Su Airbnb lo tiene lleno aproximadamente 3 veces al mes y los dias que tiene
mayor demanda es muy variable porque hay fechas como los fines de mes que
puedes tener mas hospedados como inicio de mes.

Las personas que mayormente alquilan son mujeres y su ventaja frente a otros
es porgue tiene 2 camas (a comparacién de un hotel que una habitacion puede
tener 1 cama grande / matrimonial) y se lo suele alquilar a amigos, hermanos,
hijos.

Al mes por lo menos tiene 2 huéspedes considerando que hay un montén de
habitaciones en Lima.

Considera que las variables que muestra Airbnb son las adecuadas puesto que
las fotografias que uno coloca ayuda bastante al igual para poder realizar

comentarios.

Por lo general antes de aceptar un huésped lo que suele hacer es verificar sus
comentarios. Sin embargo, ese no es un factor determinante, puesto que ella

cuenta con la forma en la que la reserva se hace automaticamente
La calificacion esté alineada al servicio que ella brinda.

Nos comenta también. que el perfil de huésped ideal debe de ser amigable,

ordenado y de mente abierta. Gente respetuosa.

Las personas que mayormente se quedan son del exterior y por turismo o

conciertos.

Adicionalmente nos comenta que a la fecha no ha tenido huéspedes
complicados sin embargo algunas veces se tiene que ceder en cuanto algunas

normas por ejemplo el No fumar.

Las variables nos comentan que el precio (tarifa accesible), comodidad,

ubicacién y acomodaciones.
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Finalmente, el perfil del huésped que ella ha tenido generalmente es uno que

no espera mucho, pero es manejable.

Entrevista a profundidad N° 3

Resumen y aporte de la entrevista
Diego, quien cuenta con la aplicacion de Airbnb tiene mayor afluencia a nivel

nacional.
Como usuario lo viene usando 2 afios y como hospedaje 5 meses.

Como usuario busca calidad como propietario busca mayor cantidad de
personas que puedan alojarse ofreciendo el mejor servicio para poder tener

una mejor referencia.
En algunas veces tiene alquileres de temporales de semana o dias.

Las personas pueden venir 10 dias como 20 o 30 dias a quedarse en el
departamento. Particularmente ha tenido turistas nacionales como
internacionales. El departamento mayormente lo alquilan a familias. Cuenta con
2 habitaciones 1 cama queen y 2 camas adicionales. Para el caso business o

empresarial hay ciertos requisitos que pide la aplicacion.

Un factor importante es la foto que te muestra como referencia, pero dentro del
hospedaje se ve la comodidad es importante siempre estar pendiente de lo que
necesita el huésped de manera servicial. Ser superhost es muy importante
porque opta que muchas personas se inclinen hacia tu opcion. Evaluando la

distribucion del departamento y las zonas.

Si el como usuario va a viajar a otro lado, quisiera estar cerca a los diferentes
puntos medios para que se pueda transportar con facilidad y lo mismo sucede
como Guest puesto que estar cerca a los lugares mas concurridos o los

distritos es bueno.

La puntuacién que brinda de 4.8 esta alienada con el servicio que brinda. La
calificacion de las demés personas lo toman como un feeddback para tenerlo

en cuenta con futuros clientes o huéspedes.

No se permite la recalificacion asi con el huésped se haya solucionado el

problema o inconveniente.
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Los huéspedes que vienen en su mayoria son turistas que vienen a divertirse.

Es bueno recibir a turistas que son amigables y calidos que vienen a conocer.
El les ofrece la mayor predisposicion.

El considera que es un referente para que el huésped se pueda sentir comodo

y a gusto.

El tema de las fotografias es un punto muy importante puesto que hoy en dia
todo entra por los ojos. Se les da hincapié a los detalles.

Las referencias son muy importantes, desde su punto de vista no pagaria por

algun anuncio que no tiene fotos.

5.2. Resultados cuantitativos
Primero, es necesario ejecutar la regresion para el modelo que incluye todas las

variables.

Tabla 7: ANOVA del modelo original

Fuente GL Suma de cuadrados Cuadrados medios F Pr>F
Modelo 22 379453.754 17247.898 11.168 < 0.0001
Error 97 149813.413 1544.468

Total, corregido 119 529267.167

Elaboracion: Propia

De la tabla anterior, dado que el P-valor asociado es inferior a 0.05, es posible

afirmar que algunas de las variables deben permanecer en el modelo.

Tabla 8: Estadisticos del modelo original

Estadistico Valor

Observaciones 120.000
Suma de los pesos 120.000
GL 108.000
R2 0.767
R2 ajustado 0.743
MEC 1144.128
RMSE 33.825
MAPE 33.700
DW 1.798
PC 0.285

Elaboracion: Propia
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De la tabla anterior, lo que mas se debe rescatar es el valor de R-
cuadrado ajustado. Puede interpretarse de esta manera: dado el nUmero de
variables explicativas, la variacion en el precio queda en un 74.3% explicada
por los cambios que se han presentado en las variables independientes. Sin
embargo, no todas las variables deben permanecer en el modelo, dado el
namero considerable de variables predictoras, lo mas probable es que algunas
de ellas deban salir del modelamiento. Para ello es necesario otro
procedimiento que es mostrado en la siguiente tabla:

Tabla 9: Parametros del modelo original

Fuente Valor Error estandar t Pr > |t
Intercepcion -1846.321 276.507 -6.677 < 0.0001
Huéspedes 17.112 6.576 2.602 0.011
dormitorio -6.251 12.623 -0.495 0.622
camas -2.498 6.869 -0.364 0.717
bafios 29.394 11.584 2.537 0.013
Servicios 1.926 0.499 3.861 0.000
veracidad 14.977 30.651 0.489 0.626
comunicacién 9.914 31.701 0.313 0.755
limpieza 11.176 16.093 0.695 0.489
ubicacion 42.466 15.341 2.768 0.007
llegada -22.522 29.427 -0.765 0.446
calidad -40.298 23.961 -1.682 0.096
rango 9.445 9.128 1.035 0.303
genero 12.738 8.459 1.506 0.135
evaluaciones -0.021 0.020 -1.070 0.287
costo_terreno 0.708 0.082 8.661 < 0.0001
estética_habitacion 343.228 150.162 2.286 0.024
asombroso_habitacion 160.475 46.584 3.445 0.001
edad -0.506 0.509 -0.993 0.323
Rostro -45.724 47.210 -0.969 0.335
Blanco -18.830 18.111 -1.040 0.301
Informacién Verificada 3.367 3.615 0.931 0.354
Cuentas Conectadas -14.660 8.512 -1.722 0.088

Elaboracion: Propia

De la tabla anterior, es necesario tomar en consideracién a todas aquellas
variables que han obtenido niveles de significancia inferiores al 0.05 establecido.
En este caso, solo siete variables (mas el término independiente) han
permanecido en el modelo. Dicho de otra forma, el precio queda mejor explicada

por las siete variables independientes. El modelo queda de la siguiente forma:
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Precio = f (huéspedes, bafios, servicios, ubicacion, costo_terreno, estética habitacién, asombro_habitacién)

A fin de obtener mejores resultados fue necesario realizar nuevamente el proceso de regresion, pero solamente con aquellas
variables que el modelo habia considerado pertinente. Antes de ese proceso, una matriz de correlaciones puede ayudar a comprender

mejor las relaciones entre las variables:

Tabla 10: Matriz de correlaciones

Huéspedes bafios Servicios ubicacion costo_terreno estética_habitacion asombroso_habitacion PRECIO
Huéspedes 1 0.497 0.268 0.003 -0.036 0.120 0.031 0.457
bafios 0.497 1 0.216 0.020 -0.062 0.010 0.043 0.321
Servicios 0.268 0.216 1 0.188 -0.094 -0.086 0.064 0.354
ubicacioén 0.003 0.020 0.188 1 0.038 -0.088 0.090 0.270
costo_terreno -0.036 -0.062 -0.094 0.038 1 -0.101 0.069 0.507
estética_habitacion 0.120 0.010 -0.086 -0.088 -0.101 1 0.243 0.118
asombroso_habitacion 0.031 0.043 0.064 0.090 0.069 0.243 1 0.275
PRECIO 0.457 0.321 0.354 0.270 0.507 0.118 0.275 1

Elaboracion: Propia

En la tabla anterior es posible apreciar que el mayor nivel de correlacién con el precio es el costo del terreno, ademas existe una
correlacion positiva (aunque débil) entre el hecho de que las fotos de una habitaciéon sean calificadas como asombrosa o que tenga
estética. Y esto no debe sorprender ya que el célculo de estos atributos fue hecho con algoritmos distintos. Por otro lado, es necesario

mencionar que lo espectacular no necesariamente tiene relacion con lo bello.
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Tabla 11: Estadisticos del modelo modificado

Estadistico Precio

Observaciones 120.000
Suma de los pesos 120.000
GL 112.000
R2 0.677
R2 ajustado 0.657
MEC 1526.295
RMSE 39.068
MAPE 39.513
DW 1.697
Cp 8.000
AlC 887.393
SBC 909.693
PC 0.369

Elaboracion: Propia

En este modelo modificado, el R-cuadrado ajustado ha tenido un

descenso, ya que ha pasado de 74.3% a .65.7%. Este descenso puede encontrar

su explicacion en el hecho de que algunas variables explicativas que fueron

retiradas aportaban al modelo. No obstante, era necesario retirarlas, pues no

superaban el nivel de significancia establecido cuando fue realizado el analisis

de cada una de las variables. Por otro lado, el indicador de Durbin Watson se

encuentra proximo a dos. Esto significa que no hay autocorrelacion entre los

residuos (Kramer, 1985)

Tabla 12: Parametros del modelo modificado

Fuente Valor Error estandar t Pr > |t
Intercepcion -2185.785 215.731 -10.132 <0.0001
Huéspedes 14.117 2.834 4,981 <0.0001
bafios 15.742 7.692 2.047 0.043
Servicios 2.047 0.458 4.465 <0.0001
ubicacién 47.041 13.255 3.549 0.001
costo_terreno 0.757 0.075 10.029 < 0.0001
estética_habitacion 422.855 140.725 3.005 0.003
asombroso habitacion 147.396 44,173 3.337 0.001

Elaboracion: Propia
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Un andlisis mas profundo puede incluir los estadisticos de

multicolinealidad, a fin de determinar si existe relacion entre alguna de las

variables independientes:

Tabla 13: Test de Multicolinealidad

Variable Tolerancia VIF

Huéspedes 0.708 1.413
bafios 0.742 1.349
Servicios 0.864 1.158
ubicacion 0.950 1.053
costo_terreno 0.969 1.032
estética_habitacion 0.949 1.053

asombroso habitacion 0.980

1.021

Elaboracién: Propia

Los valores VIF son préximo a uno, por lo que se esta cumpliendo otro

de los principios de la regresion lineal multiple de acuerdo a Schneider, Hommel

& Blettner (2010). La ecuacién bajo el esquema de la regresion lineal maltiple

gueda de la siguiente forma:

Precio = -2.185.785 + 14.117(huéspedes) + 15.742(bafios) + 2.047(servicios) +

47.041(ubicacién) +  0.757(terreno) +  422.855(estética

147.396(asombro_habitacion)

En una representacion gréfica, la ecuacion quedaria de la siguiente manera:

habitacion)

PRECIO

500

400 +

300 +

200 +
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Figura 14: Valor observado vs. Valor predicho en la regresion

+
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Por otro lado, dado que las variables independientes no estan
expresadas en las mismas unidades, es posible estandarizarlos a fin de
comprender mejor el efecto de cada variable independiente en el precio:

PRECIO / Coeficientes estandarizados

0.7

0.6
costo_terreno

04 +

Huespedes

03 +

] - ombrogo_habita
ubicacion cio
0.2 -

Coeficientes estandarizados

0.1

Variable

Figura 15: Grafico de coeficientes estandarizados en el modelo
Elaboracién propia

De la grafica anterior es posible inferir que todas las variables
independientes que permanecieron en el modelo guardan una relacion directa

con el precio.

5.3. Discusién

Con respecto al objetivo general, algunas variables propias de la discriminacién digital
guardan relacion con el precio. Sin embargo, estas no tienen que ver con el host, sino

con las caracteristicas visuales de las fotografias de las habitaciones.

Doleac & Stein (2013) indicaron que el hecho de que una persona fuera blanca
0 negra terminaba influyendo en el precio de un bien (reproductores musicales). Esto
es real para el contexto estadounidense. Pero en el caso del Perd, la proporcion en
gue una persona tenga rasgos asociados a una etnia blanca no termina afectando el
precio de oferta de una habitacion privada de Airbnb.
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En contraste con lo sefialado por Edelman & Luca (2014) el hecho de que una
persona sea de etnia blanca no termina condicionando el precio de oferta, al menos en
el caso de los hosts de Airbnb de Lima Moderna y las habitaciones privadas. Si, en
cambio, juega un rol importante las caracteristicas de las fotografias de la habitacion.
Del mismo modo, los resultados para Airbnb en Lima Moderna contrastan con los
hallazgos de Pope & Sydnor (2011).

De acuerdo a lo sefialado por Scott, et.al. (2003), la discriminacion digital
jugaba un rol pequefio en los precios de alquiler de vehiculos. Los investigadores, no
obstante, habian mencionado que existian otras varibles observables que podrian ser
utilizadas. En el caso de Lima Moderna y Airbnb dichas variables observables eran las
fotos del host y las de la habitacién. Al final estas Utimas fueron las que guardaban

relacién con el precio.

Nunley, et.al. (2011) y Ge, et. al. (2016) mencionaron que el hecho de que un
nombre pueda ser asociado a una persona blanca o negra termina afectando a las
transacciones comerciales (el precio y la compra efectiva). En el caso de Airbnb y
Lima Moderna, el hecho de que el grupo étnico del host pueda ser calificado como
blanco no afecta al precio. Sin embargo, existe una diferencia entre el nombre y el
grupo étnico. Lamentablemente no fue posible encontrar un mecanismo de
clasificacidon que determine que tal nombre esté vinculado a la etnia blanca. Resulta

tentativo realizarlo con el apellido.

Gibbs, et.al. (2016) menciond que los hosts de Airbnb eran asignadores de
precios comparables a quienes administran hoteles. Sin embargo, en un hotel el
producto es mas estandar mientras que en Airbnb existe un alto grado de variacion.
Existe evidencia de que los hosts toman en cuenta atributos de las fotografias de los

cuartos para asignar precios diferentes a las habitaciones.
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6 Conclusiones y Recomendaciones

6.1. Conclusiones

La hipétesis general resulta verdadera, ya que algunas variables asociadas a la
discriminacién digital tienen relacion con el precio. En cuanto a las hipétesis
especificas, resultaron verdaderas aquellas que relacionaron los atributos de la
imagen de las habitaciones (H5 y H6) dado que sus niveles de significancia no
superan el valor de 0.05 delimitado por la investigacién (0.003 y 0.001
respectivamente). Es por este motivo también que H2, H3 y H4 (genero, edad
aparente y estética del host) resultaron falsas. Similar situacién ocurre con H7
(porcentaje de etnia blanca del host).

En lo relacionado a discriminacién digital, los atributos que puedan ser
apreciados en la fotografia del host (H4) como edad aparente (H3) o nivel de
estética en el rostro (H5) no son relevantes al momento en que este ofertante
asigna un precio a una habitacién privada en Airbnb, al menos en la zona
correspondiente a Lima Moderna. Por lo que nuestro analisis estaria
confirmando que la H5 y H6 son verdaderas.

La discriminacion digital si guarda relacién con el precio, pero es mas por un
efecto de los atributos del ambiente que el host esta rentando. Atributos como
la belleza y el grado en que las fotos del espacio a rentar sean percibidas como
asombrosas terminan relacionados con el precio (Hip6tesis 5y 6).

El rol de la discriminacion es menor si es comparado con otros factores. El
principal elemento que guarda relacién con el precio es el costo por metro
cuadrado de la zona donde esta ubicado el inmueble. Y esto es natural, dado
que la inversion que acarrea un mayor costo para construir departamentos o
habitaciones es el terreno.

El andlisis automatizado de fotografias ha evidenciado ser un proceso viable
para las investigaciones relacionadas a marketing y servicios. Esto abre un
abanico de posibilidades. Las fotografias son ahora datos de los que se
pueden obtener modelos predictivos. Y es una tendencia casi natural que el
contenido visual vaya incrementando su participacion, evidencia de ello se
puede encontrar en el crecimiento de la plataforma Instagram.

Naturalmente existen atributos que no son propios de la discriminacion digital,
pero que terminan incluyendo en el precio de renta para habitaciones privadas
de Airbnb. Estas variables son: costo del metro cuadrado de la zona, servicios
provistos, cantidad de huéspedes que se pueden alojar, el score asignado a la

ubicacién y la cantidad de bafios. Estas caracteristicas, propias de los modelos
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mas clasicos, no estan vinculadas a los objetivos de la investigacion
propiamente dichos. Sin embargo, es importante mencionarlos como
condicionantes del costo de alquiler de cada habitacién por noche, pues es
muy poco probable que solo los elementos de la discriminacion digital
expliquen el precio de alquiler para el mencionado segmento.

En cuanto al marketing, y mas precisamente al pricing, debe tomarse en
consideracién que las variables que terminan determinando el precio de una
habitacion no son solo aquellas que son del tipo heddnicas (atributos fisicos del
espacio), sino también es necesario tomar en cuenta indicadores asociados a
la calidad de la imagen de aquel servicio o producto que se desea vender o
rentar.

Nuevamente, con respecto al marketing y la discriminacién digital, es
importante resaltar las diferencias que existen entre Perl y Estados Unidos. En
este Ultimo el grupo étnico racial juega un rol mas importante, mientras que en
el primero no tanto. Esto probablemente tenga que ver con el hecho de que en

la sociedad peruana el mestizaje es mas comun.

6.2. Recomendaciones

Para los hosts de Airbnb, es necesario que mejoren la calidad de los
escenarios que son objeto de las fotografias. Ahora es posible evaluar si una
foto resulta visualmente atractiva o asombrosa. Al final esto puede influir en el
precio de la oferta. Debe tomarse en consideracion que un producto y servicio
bien presentado tiene mayores probabilidades de ser adquirido, aunque los
hallazgos de la investigacién puedan sonar légicos, lo cierto es que pocos
investigadores habian pensado en utilizar un proceso automatizado para
detectar patrones en fotos.

En el caso de Airbnb como entidad que ha hecho publico su intencion de luchar
contra la discriminacion, los resultados deberian concitarle al menos un minimo
interés. Si se trata de eliminar las brechas en los precios, es necesario un
proceso que de alguna manera garantice de que las fotografias que son
subidas en Airbnb se encuentren en un nivel parejo en cuanto a parametros de
estética.

Los fotégrafos profesionales que se encuentran vinculados a Airbnb pueden
encontrar en las herramientas mostradas elementos que pueden contribuir a su
entrenamiento profesional. Los instrumentos especializados en el andlisis de

fotografias son imparciales y carecen de sesgo alguno.
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Los profesionales y académicos que tienen entre sus campos de interés la
asignacion de precios deben considerar los patrones presentes en las
fotografias. Existe una considerable cantidad de imagenes en Instagram. Toda
esa data puede ser aprovechada.

Los investigadores vinculados al marketing, publicidad o ramas afines deben
tomar en cuenta la posibilidad de utilizar los instrumentos de la investigacion o
herramientas similares para la toma de fotografias. La produccion académica
local, en su mayoria, ha optado por métodos en los cuales el investigador
interpreta un contenido visual, lo cual es perfectamente valido. Pero en el
marketing, como ciencia, los aportes deben tener algan respaldo matematico.
Por ello es importante la conversion de imagenes a patrones numéricos.
Airbnb puede considerar los resultados e incorporar entre sus funcionalidades
un algoritmo que permita determinar las mejores fotos a fin de que los hosts
puedan elegir las fotografias que deben colocar en sus anuncios. Esto con el
fin de equilibrar las condiciones del mercado.

Los profesionales del marketing quienes estan desarrollando nuevas
investigaciones deben desarrollarlo hacia a otras variables obtenibles a partir
de imagenes. Asi, por ejemplo, resulta posible medir la cantidad de colores, el
tipo de enfoque empleado en la foto, el nivel de actividad humano (y el tipo de
la misma).

Otra variable a considerar por los profesionales del marketing y afines es la
estacionalidad de los arribos turisticos a la capital peruana como condicionante
de la demanda. Airbnb es un servicio orientado a viajeros; por tanto, es natural,
que el precio del alojamiento presente fluctuaciones a medida que existan
variaciones en la demanda potencial.

Si bien es cierto que existe una variable asignada a la ubicacién, aquellos
investigadores que tengan interés en la variable plaza pueden emplear
indicadores como la distancia entre cada alojamiento y los principales puntos
de referencia de la ciudad (Plaza Central, Larcomar, etc.) con el fin de
profundizar aspectos vinculados a una localizacién idonea.

Los profesionales de marketing pueden utilizar esta investigacion como base
para investigaciones en nuevos mercados donde existan una persona ofertante,
una demandante y una empresa como intermediario. Por ejemplo: Uber, Beat,

Rappi, etc.
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7 Limitaciones e Investigaciones Futuras

7.1. Limitaciones

El andlisis de fotografias utilizando técnicas de la Vision por Computadora es
perfectible. Los algoritmos pueden ser mejorados mediante entrenamiento.
Esto fue sefialado por Rodrigues (2014). Por tanto, los resultados pueden ser
mejorados a lo largo del tiempo.

Tanto el hecho de que una fotografia sea considerada bella o0 asombrosa, lo
cierto es que los patrones de belleza pueden cambiar. Efectivamente, los
arquetipos de lo que se considere bello o lo asombroso pueden cambiar con el
paso de los afios. Los seres humanos pueden detectar ello, pero las maquinas

no, a menos de que sus algoritmos estén plenamente actualizados.

7.2. Investigaciones Futuras

Los resultados de esta investigacion sirven como base para que otros
investigadores profundicen en temas con respecto al pricing y los alojamientos.
Asi, por ejemplo, la ubicacién puede adoptar otras dimensiones que difieren de
la percepcion del cliente. La relacién entre el precio y la ubicacion puede
abarcarse utilizando la distancia entre el alojamiento evaluado y los principales
lugares de referencia de la ciudad, tomando en consideracién que los
huéspedes de Airbnb son en su mayoria turistas o visitantes de otras
provincias.

La discriminacion digital bien podria extenderse a ambitos tales como la
escritura. Es posible, por ejemplo, medir el grado de instruccion aparente de un
host o de un huésped a través de diferentes métricas especificas para cada
idioma. Es probable que aquellas personas que se expresen mejor a través de
sus escritos gocen de un prestigio mayor que aquellos individuos que se
expresan de forma no tan apropiada. La ortografia también podria ser tomada
en cuenta. Asi, por ejemplo, es ampliamente conocido que las fallas
ortograficas en una hoja de vida pueden terminar por el descarte rapido de un
postulante por parte del parte del potencial empleador. Es tentativo emplear
variables analitico-textuales en la discriminacién digital.

El proceso de discriminacion digital puede aplicarse también en otros sentidos.
Asi, por ejemplo, podria preguntarse a los hosts sobre las caracteristicas del
huésped ideal (y viceversa). Esto desde luego puede incluir a variables de
Airbnb y atributos fisicos. Bien podrian ser empleadas encuestas, pero podria

ser complementado con los instrumentos presentados en la investigacion.
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o El estudio puede complementarse analizando periodos de alta demanda de
Airbnb. Esto con el fin de determinar cémo se ven afectados los precios por un
comportamiento especial de la demanda. En la ultima Copa Mundial de fatbol
Rusia 2018, por ejemplo, hubo un incremento intempestivo de la demanda por
habitaciones de Airbnb en locaciones cercanas a los lugares en donde se
realizaron los partidos. Resultaria Gtil para la literatura académica estudiar el
efecto de algun evento particular que incremente la demanda por habitaciones
en el pricing de Airbnb en Lima Moderna.

e Otros investigadores pueden utilizar métodos mas sofisticados. Asi por ejemplo
podria emplearse las redes neuronales artificiales. Usando este método seria
posible obtener un modelo de mejor ajuste debido a que tiene una estructura
multicapa. Debe tomarse en consideracion que el uso de una red neuronal
implica estar mas préximo a las ciencias de la computacién que a la
estadistica. Edelman & Luca (2014) usaron la regresion lineal multiple sin
considerar las condiciones de validez. En este sentido el analisis del caso
peruano ha sido mas estricto. El uso de redes neuronales, por otro lado,

implicaria un marco mas amplio que excede los limites de la investigacion.
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Figura 16: Gréfico analisis neuronal multicapa

Fuente: Villamil & Delgado (2007)
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Anexo 1: Matriz de Consistencia

Problema General Obijetivo General Hipétesis General Variable Tipo de investigacion Muestra Instrumento

PG: ¢ Existe relacion entre los elementos de la OG: Establecer si existe relacion entre los elementos  HG: Existe relacion entre los elementos de la

discriminacion digital y los precios de alquiler por noche de la discriminacién digital y los precios de alquiler discriminacion digital y los precios de alquiler

asignados a habitaciones privadas en Airbnb en los por noche asignados a habitaciones privadas en por noche asignados a habitaciones privadas 3 hosts/ 120

distritos de Lima Moderna? Airbnb en los distritos de Lima Moderna en Airbnb en los distritos de Lima Moderna Precio Mixto habitaciones SPSS

Problemas Especificos Objetivos Especificos Hipotesis Especificas Categoria /Variable Tipo de investigacion Muestra Instrumento
H1: Hay evidencia cualitativa que sefiala que

PE1: ¢ Los hosts de Airbnb de Lima moderna tienenun  OE1L: Indagar si los hosts de Airbnb de Lima los hosts de Airbnb de Lima moderna tienen

panorama con respecto al rol que cumplen y los moderna tienen un panorama con respecto al rol que  un panorama con respecto al rol que

aspectos valorados por los usuarios en relacion al cumplen y los aspectos valorados por los usuarios cumplen y los aspectos valorados por los Categorias: Airbnb / Rol del

precio? en relacion al precio usuarios en relacion al precio host Cualitativa 3 hosts Guia de Pautas

PE2: ¢ Existe relacién entre el género del host y los
precios de alquiler por noche asignados a habitaciones
privadas en Airbnb en los distritos de Lima Moderna
bajo el modelo propuesto?

OE2: Determinar si existe relacién entre el género del
host y los precios de alquiler por noche asignados a
habitaciones privadas en Airbnb en los distritos de
Lima Moderna bajo el modelo propuesto

H2: Existe relacion entre el género del host y
los precios de alquiler por noche asignados a
habitaciones privadas en Airbnb en los
distritos de Lima Moderna bajo el modelo
propuesto

Género

PE3: ¢ Existe relacién entre la edad aparente del host y
los precios de alquiler por noche asignados a
habitaciones privadas en Airbnb en los distritos de Lima
Moderna bajo el modelo propuesto?

OE3: Determinar si existe relacién entre la edad
aparente del host y los precios de alquiler por noche
asignados a habitaciones privadas en Airbnb en los
distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto.

H3: Existe relacion entre la edad aparente
del host y los precios de alquiler por noche
asignados a habitaciones privadas en Airbnb
en los distritos de Lima Moderna bajo el
modelo propuesto.

Edad aparente del host

PE4: ¢ Existe relacion entre la estética del rostro del
host y los precios de alquiler por noche asignados a
habitaciones privadas en Airbnb en los distritos de Lima
Moderna bajo el modelo propuesto?

OE4: Determinar si existe relacion entre la estética
del rostro del host y los precios de alquiler por noche
asignados a habitaciones privadas en Airbnb en los
distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto

H4: Existe relacion entre |a estética del
rostro del host y los precios de alquiler por
noche asignados a habitaciones privadas en
Airbnb en los distritos de Lima Moderna bajo
el modelo propuesto

Puntaje de Estética del rostro

PES5: ¢ Existe relacion entre la estética de las fotos de la
habitacion y los precios de alquiler por noche
asignados a habitaciones privadas en Airbnb en los
distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto?

OES: Determinar si existe relacién entre la estética
las fotos de la habitacion y los precios de alquiler por
noche asignados a habitaciones privadas en Airbnb
en los distritos de Lima Moderna bajo el modelo
propuesto

H5: Existe relacion entre la estética de las
fotos de la habitacion y los precios de
alquiler por noche asignados a habitaciones
privadas en Airbnb en los distritos de Lima
Moderna bajo el modelo propuesto

Puntaje de estética de las fotos
de la habitacién

PE6: ¢ Existe relacion entre el nivel en que las fotos de
la habitacién puedan ser calificadas como asombrosas
y los precios de alquiler por noche asignados a
habitaciones privadas en Airbnb en los distritos de Lima
Moderna bajo el modelo propuesto?

OES6: Determinar si existe relacién entre el nivel en
que las fotos de la habitacién puedan ser calificadas
como asombrosas y los precios de alquiler por noche
asignados a habitaciones privadas en Airbnb en los
distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto

H6: Existe relacion entre el nivel en que las
fotos de la habitacién puedan ser calificadas
como asombrosas Yy los precios de alquiler
por noche asignados a habitaciones privadas
en Airbnb en los distritos de Lima Moderna
bajo el modelo propuesto

Puntaje de atributo
asombroso en las fotos

PE7: ¢ Existe relacion en el hecho de que las fotos de
perfil del host puedan ser calificada como etnia blanca
y los precios de alquiler por noche asignados a
habitaciones privadas en Airbnb en los distritos de Lima
Moderna bajo el modelo propuesto?

OE?7: Determinar si Existe relacién en el hecho de
que las fotos de perfil del host puedan ser calificada
como etnia blanca y los precios de alquiler por noche
asignados a habitaciones privadas en Airbnb en los
distritos de Lima Moderna bajo el modelo propuesto

H7: Existe relacion en el hecho de que las
fotos de perfil del host puedan ser calificada
como etnia blanca y los precios de alquiler
por noche asignados a habitaciones privadas
en Airbnb en los distritos de Lima Moderna
bajo el modelo propuesto

Proporcion de etnia blanca

Cuantitativo-Correlacional

120 series de datos
de Airbnb

How-old.net

Face ++

Eyeem Vision

EveryPixel

BetaFace

Elaboracion: Propia
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Anexo 2: Guia de Pautas

Entrevista a Profundidad

Objetivo General:

Conocer las percepciones, preferencias y habitos de los host o anfitriones de
AIRBNB

Objetivos especificos:

Saber la percepcion que tienen los hosts o anfitrién sobre la plataforma Airbnb

Conocer las preferencias que los hosts o anfitriones creen que los usuarios

finales tienen respecto a la plataforma Airbnb
Identificar las variables mas valoradas por los Hosts o anfitriones.
Indagar acerca de las precios y descuentos que ofrece la plataforma Airbnb

Establecer los factores que influyen en la eleccién de la plataforma por parte del

Host o anfitrién.

Determinar la frecuencia en la que el Host o anfitribn renta su casa y/o

apartamento (dias, semanas, meses)

Perfilar el cliente ideal

Metodologia:

Técnica: Entrevista a profundidad

Ambito geogréfico: Lima Moderna

Universo para investigar:

Personas que alquilen habitaciones privadas por medio de la aplicacion Airbnb.
Que sean adultos jovenes entre 23 y 45 afios, perteneciente al nivel
socioecondmico A, By C que residen en Lima Moderna y usan la aplicacion por

lo menos 1 vez al mes.

Reclutamiento:

Para el reclutamiento de los participantes se aplicaran las técnicas no

probabilisticas de por conveniencia.
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Guia de Pautas para Entrevista a Profundidad

Hola, mi nombre es..................

Como sabe, nos hemos reunido para conversar por lo que me gustaria pedirle que sea
totalmente honesto con sus respuestas. Para concluir con éxito esta reunion, quisiera
comentarle que toda la informacion que nos pueda brindar es sumamente importante
para nosotros, por lo que no existen respuestas correctas o incorrectas, solo queremos
saber su opinién. También le agradeceria que ponga su celular en vibrador o silencio

para evitar interrupciones.

Finalmente quisiera solicitarle su autorizacion para grabar esta sesion porque como le
comenté anteriormente, su opinidén y respuestas son importantes y no quisiera olvidar u

omitir informacion alguna.
Preguntas:
o ¢ Porgue eligi6 esta aplicacién vs las demas?
e ¢ Hace cuanto tiempo usas la aplicacién Airbnb?
e ¢ Cuantas veces al mes haces uso de la aplicacion?

e ¢ Cuales son los dias del mes en la que usted considera que tiene mayor

demanda de habitaciones?
e ¢ Tienes mayor demanda de habitaciones con hombres 0 mujeres?
o ¢ Qué factores piensas que los usuarios toman en cuenta para elegirlo?
e ¢ Consideras que siempre lo eligen?

e ¢(Consideras que las variables que pone Airbnb en la aplicacion son las

adecuadas para que los usuarios finales lo elijan?
e ¢ Considera que su calificacion esta alineada al servicio que usted brinda?

e ¢ Cuales caracteristicas que usted considera deberia tener el cliente ideal?
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Anavn 2 Gala e Pwdas
Lotreviate o Profundided

Obwtrvo Genersl

o  Conocer les percapciones, preferencies y histios de los host o snfinones de
AIRBNG
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