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Voorwoord 

 
Het schrijven van mijn eerste scriptie is een leerzaam proces geweest, vooral het 
verzamelen van de data bleek erg lastig. Gelukkig heb ik uiteindelijk alle benodigde 
data kunnen verzamelen wat niet mogelijk was geweest zonder de hulp van de 
Nederlandse Vereniging van Makelaars en Taxateurs (NVM). Tevens zou ik graag mijn 
scriptiebegeleider Dr. J.J.G. Lemmen willen bedanken voor de begeleiding bij het 
schrijven van dit onderzoek. 
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Abstract 

 
In dit onderzoek is het effect van Airbnb op de Rotterdamse huizenprijzen 
geanalyseerd. Hierbij is vastgesteld dat het positieve effect van Airbnb’s op de prijs 
per m2  groter is dan het negatieve effect. Een verhoging van 1 procentpunt Airbnb’s 
in een buurt heeft een verhoging van €169,38 per m2 als gevolg. Tevens is er 
onderzocht of er sprake is van een interactie-effect tussen het relatieve aantal 
Airbnb’s en meer koop- dan huurwoningen in een buurt. Dit leek bevestigd te 
worden, echter blijkt na te controleren voor time fixed effects dat het interactie-effect 
niet significant is. 
 
Sleutelwoorden: Airbnb, huizenmarkt, deeleconomie, hotelindustrie, competitie 
 
JEL Classificatie: R3 
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1. Inleiding 

 
Airbnb is een uitermate succesvolle startup, die goed gebruik weet te maken van de 
sharing economy. Airbnb heeft vanaf haar eerste boeking in 2008 binnen tien jaar een 
waardering gekregen van $30 miljard. Hedendaags kan er via Airbnb in meer dan 191 
landen worden verbleven, in meer dan 81 duizend steden, in meer dan 5 miljoen 
woningen wereldwijd. Hierdoor komt het aantal boekingen via Airbnb over 10 jaar neer 
op meer dan 300 miljoen (Airbnb, 2018). 
 
Deze getallen zijn erg indrukwekkend, maar het succes van Airbnb is niet tot stand 
gekomen zonder vijanden te maken, een voorbeeld hiervan is de hotelindustrie 
(Jefferson-Jone, 2015). Zij zijn bijzonder ontevreden met de manier waarop Airbnb te 
werk gaat. Dit is niet alleen het geval omdat de hoeveelheid hotelboekingen afneemt, 
in Texas was dat zelfs 8 tot 10%, maar ook omdat er geen belastingen worden betaald 
zoals de toeristenbelasting (Zervas, Proserpio, & Byers, 2017). Deze kosten moeten 
wel worden betaald door de bezoekers van hotels, waardoor de kosten van een 
hotelovernachting toenemen, terwijl deze kosten niet worden doorberekend aan de 
bezoekers van Airbnb’s. Veel steden maken hierom afspraken met Airbnb, om de 
hotelindustrie tegemoet te komen en om extra inkomsten te genereren. 
 
Amsterdam 
In Amsterdam is Airbnb ook erg hard aan het groeien en is het met een gemiddelde 
prijs van €136 per nacht kostbaarder om te verblijven dan in Londen (€109), Barcelona 
(€97), Rome (€89), Parijs (€88), Madrid (€71), Wenen (€67) en Berlijn (€59) 
(Nederlandse Omroep Stichting, 2017). Deze prijzen zijn ten opzichte van de rest van 
Europa aan de hoge kant en zullen nog hoger worden door de regelgeving die 
Amsterdam sinds 2017 heeft toegepast (Gemeente Amsterdam, 2017). Deze 
regelgeving reduceert het aantal dagen dat een woning via Airbnb verhuurd kan 
worden tot 60, wat een verlaagd aanbod als gevolg heeft. In combinatie met een 
groeiende vraag zorgt dit voor prijzen die met de dag stijgen en tot de hoogste van 
Europa zullen blijven behoren.  
 
Toch blijkt het tot nu toe lastig om de 60 dagen wet te kunnen controleren, waardoor 
het voor de gemeente Amsterdam moeilijk blijft om ertegenop te treden. Het gevolg 
hiervan zijn hoge boetes en een meldplicht voor de verhuurders, waardoor het een 
stuk lastiger zal worden om meer dan 60 dagen per jaar te kunnen verhuren. Op het 
schenden van de meldplicht staat een boete van €6 duizend per geval. Hierdoor is er 
in 2017 door de gemeente Amsterdam al €4,2 miljoen aan boetes uitgedeeld (Nieuwe 
Rotterdamsche Courant, 2018). Dit is meer dan een verdubbeling ten opzichte van 
2016. 
 
Invloed van Airbnb 
De invloed van Airbnb lijkt positief te zijn op de toeristensector, door in een vreemde 
stad gemakkelijker een overnachting te kunnen boeken. De keerzijde is echter een 
negatieve invloed op de hotelsector, hierdoor zijn de meningen over Airbnb verdeeld. 
Airbnb heeft ook effect op de huizenprijzen, wat tweeledig is. Namelijk het positieve 
effect op de huizenprijzen door een verhoogde vraag naar huurwoningen en vooral 
koopwoningen, wat verhoogde huizenprijzen als gevolg heeft. Hier staan de negatieve 
externaliteiten tegenover. Het is dan ook bekend dat gebruikers van Airbnb voor veel 
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overlast kunnen zorgen. Waar voorheen de eventuele overlast van toeristen beperkt 
kon blijven tot hotels, is het effect ervan in woonwijken een stuk groter. 
 
Rotterdam 
Er is gekozen voor een onderzoek van Airbnb in Rotterdam, omdat de prijzen in 
Rotterdam zelfs nog sneller stijgen dan in Amsterdam. Tevens is Rotterdam de op één 
na grootste markt voor Airbnb in Nederland na Amsterdam (RTV Rijnmond, 2018). Er 
is echter al onderzoek gedaan naar Airbnb in Amsterdam (van der Bijl, 2016), waardoor 
nogmaals onderzoek naar Amsterdam overbodig zou zijn. 
 
Om vast te kunnen stellen of het positieve effect van Airbnb op de huizenprijzen in 
Rotterdam groter is dan het negatieve effect, zal in dit onderzoek getracht worden om 
de volgende hoofdvraag te beantwoorden: 
 
In welke mate beïnvloed Airbnb de prijs van huizen in Rotterdam? 
 
Om tot een antwoord op bovenstaande vraag te kunnen komen zal er antwoord 
moeten worden gegeven op de volgende deelvragen: 
 

1. Welke factoren hebben invloed op de prijs van woningen in Rotterdam? 

2. Welke invloeden heeft Airbnb op haar gebruikers en de omgeving? 

3. Is de aanwezigheid van Airbnb’s een grotere invloed op de prijs per m2 in 

buurten met meer koop- dan huurwoningen? 

4. Hoe kunnen de factoren die van invloed zijn op de huizenprijzen gemeten 

worden? 

 
Aan de hand van de deelvragen zal er een literatuuronderzoek en een casestudy 
gedaan worden. De antwoorden hierop zullen de basis vormen voor het beantwoorden 
van de hoofdvraag. 
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2. Theoretisch Raamwerk 

 
Regressie 
Door het maken van een regressie wordt er een poging gedaan om een model te 
maken van een werkelijke situatie. Aangezien dit een model betreft, zal de uitkomst 
hiervan een schatting blijven. Door zo veel mogelijk relevante variabelen toe te 
voegen, zal deze schatting zo waarheidsgetrouw mogelijk worden. 
 
Deze lineaire regressie is als volgt opgesteld:  
Y = C + β1X1 + ε 
 
Y is de afhankelijke variabele, zoals de prijs per m2 
C is de constante, vanaf dit punt zal de lijn starten 
β1 is de bèta en geeft het gewicht aan van variabele X1 
X1 is een onafhankelijke variabele, zoals de oppervlakte van het huis in m2 
ε is de error term, aangezien een model slechts een benadering is van de werkelijkheid 
 
Multicollineariteit 
Bij het gebruik van een regressie met meerdere onafhankelijke variabelen kunnen 
twee onafhankelijke variabelen gecorreleerd zijn met elkaar. Wanneer dit het geval is, 
is er sprake van multicollineariteit (Farrar & Glauber, 1967). 
 
Externaliteiten 
Externaliteiten zijn door Coase  beschreven als een extern effect die niet 
geïncorporeerd worden in de prijs van een product (Coase, 1981). Negatieve 
externaliteiten zijn bijvoorbeeld de effecten van het raffineren van olie, waarbij 
chemicaliën in een rivier worden geloosd. Voor het lozen van het afval wordt er niet 
betaald door de vervuiler. Degene die er de dupe van is, is de boer die verderop uit de 
rivier water onttrekt voor zijn gewassen, dit zijn de negatieve externe effecten van het 
raffineren van olie. 
 
Monotoniciteit 
Dit is een van de aannames die geldt bij het begrip: “homo economicus”. Volgens 
monotoniciteit zal er worden geoptimaliseerd naar een bepaalde waarde, zoals 
hoeveelheid euro’s. Hierbij geldt dat meer euro’s beter zijn dan minder. (Pendharkar & 
Rodger, 2003) 
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3. De invloeden van Airbnb  

3.1 Invloeden op de prijs 

Aan de hand van de eerste deelvraag zal er besproken worden welke factoren invloed 
hebben op de prijs van woningen in Rotterdam: 
 
Welke factoren hebben invloed op de prijs van woningen in Rotterdam? 
 
Er zijn legio factoren die invloed hebben op de prijs van een woning, zoals: de 
oppervlakte, de ligging en het aantal kamers. Dit zijn verscheidene factoren die van 
invloed zijn op het huis zelf. Er zijn echter ook een aantal externe factoren die van 
belang zijn bij het bepalen van de prijs van een woning zoals het aantal migranten en 
het aantal basisscholen in de directe omgeving. 
 
Winkelend Publiek 
Veel inwoners van een grote stad als Rotterdam hechten waarde aan het gemak 
waarmee zij inkopen kunnen doen. Dit gemak zal onder anderen groter worden zodra 
er meer winkels in de buurt komen. Uit Canadees onderzoek blijkt dat de prijzen van 
huizen in de directe omgeving stijgen naarmate er meer winkelcentra komen en deze 
groter zijn (Des Rosiers, Antonio, Thériault, & Beaudoin, 1996). 
 

 
Figuur 1. De prijsontwikkeling op basis van de afstand tot het dichtstbijzijnde winkelcentrum in kilometers.       
(Des Rosiers, Antonio, Thériault, & Beaudoin, 1996) 

In bovenstaand figuur is een grafische weergave te zien van een hogere huizenprijs 
die piekt op 209 meter afstand tot een winkelcentrum, waarna de prijs van de 
gemiddelde woning weer daalt. Dit effect werd ook waargenomen in Guangzhou, 
China, waarbij de prijs van een woning gemiddeld daalt met meer dan 37 duizend Yuan 
als de hemelsbrede afstand tot een winkelcentrum met één kilometer stijgt (Jim & 
Chen, 2006). 
 
Recreatiegebieden 
De prijs van een huis is hoger in gebieden waarbij inwoners groene gebieden zoals 
parkjes of bossen op kunnen zoeken. In Guangzhou, China bleek er een significant 
effect te zijn. Als een woning binnen 500 meter van een park ligt, dan stijgt de prijs van 
deze woning met bijna 6,5 duizend Yuan ten opzichte van woningen die hierbuiten 
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liggen. Tevens geeft het zicht op een park zelfs een stijging van bijna 50 duizend Yuan 
(Jim & Chen, 2006). 
 
Gezondheid 
Uit onderzoek in China blijkt dat de afstand tot een ziekenhuis een significant negatief 
effect heeft op de prijs. Wat inhoudt dat als de afstand tot een ziekenhuis met 1 
kilometer toeneemt, de prijs van een huis per m2 gemiddeld met 769 Yuan toeneemt 
(Jim & Chen, 2006). Dit negatieve effect is ook geconstateerd in Seoul in Zuid-Korea, 
wat bijzonder opvallend is, aangezien de verwachting is dat de prijs juist zal stijgen 
naarmate de afstand tot een ziekenhuis kleiner is. Wat blijkt is dat de prijs daalt omdat 
er in Azië er een groot verschil is tussen een ziekenhuis en een kliniek (Agostini & 
Palmucci, 2008; Airbnb, 2018). Een ziekenhuis is openbaar en een kliniek is particulier. 
Het gevolg hiervan is dat een kliniek meer welvarende mensen aantrekt en een 
ziekenhuis juist de armere bevolking aantrekt, wat een daling in prijs van de woningen 
kan verklaren. 
 
In Nederland is de zorg in ziekenhuizen echter bijzonder goed, waardoor de 
verwachting is dat een kleinere afstand tot een ziekenhuis de prijs van een woning juist 
zal laten stijgen. Dit vermoeden blijkt te kloppen volgens Nederlands onderzoek  
(Debrezion, Pels, & Rietveld, 2010). 
 
Onderwijs 
In Nederland blijkt dat een kleinere afstand tot een school een hogere huizenprijs zal 
opleveren (Debrezion, Pels, & Rietveld, 2010). In de Verenigde Staten blijkt dit ook het 
geval, waar er een hogere prijs voor een huis betaald zal worden, naarmate men 
dichter bij een school van hogere kwaliteit wilt wonen (Kane, Riegg, & Staiger, 2006; 
Nederlandse Omroep Stichting, 2017). 
 

3.2 Invloed van Airbnb op gebruikers en omgeving 

Aan de hand van de tweede deelvraag zal er besproken worden welke invloeden 
Airbnb heeft op haar gebruikers en de omgeving: 
 
Welke invloeden heeft Airbnb op haar gebruikers en de omgeving? 
 
Verhuur 
Voor verhuurders is Airbnb een uitermate lucratief platform, waarbij de inkomsten 
gebruikt kunnen worden voor verschillende doelen. In Nederland kan een nacht 
verhuur namelijk al snel 100 euro opleveren. Een van de vaak gegeven doelen voor 
de extra inkomsten is het afbetalen van de hypotheek. Wat veel mensen niet weten, is 
dat verhuur van een huis waar een hypotheek op rust in welke vorm dan ook niet mag. 
Dit is namelijk een schending van het contract, het blijkt echter dat veel 
hypotheekverstrekkers dit niet handhaven (Nieuwe Rotterdamse Courant, 2016).  
 
De inkomsten uit Airbnb mogen 30% onbelast geïncasseerd worden, de resterende 
70% procent moet na aftrek van eventuele kosten wel opgegeven worden voor de 
inkomstenbelasting. Dit blijkt vaak nog niet gedaan te worden, wat belastingontduiking 
is.  
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Huur 
Huur via Airbnb is erg populair aangezien het een stuk goedkoper kan zijn dan een 
hotelkamer. Tevens zijn de locaties van Airbnb’s vaak beter, omdat het in een woonwijk 
ligt, wat een betere weerspiegeling geeft van het lokale leven. Ook de verzekering voor 
de verhuur door Airbnb spreekt ook veel mensen aan. Elke verhuurder is namelijk 
gratis verzekerd tot €800 duizend voor schade die door de huurder wordt veroorzaakt 
aan het huis. Dit zorgt voor een gemoedelijke sfeer, wat de verhuur alleen maar ten 
goede komt. 
 
Omgeving 
De omgeving van de verhuurde woningen is verdeeld over de effecten van verhuur via 
Airbnb, naast de inkomsten voor de verhuurder is er namelijk sprake van negatieve en 
positieve externaliteiten. 
 
Negatieve externaliteiten 
Verhuur via Airbnb trekt een grote verscheidenheid van huurders aan, hiervan passen 
sommigen zich beter aan dan anderen. Helaas komt het nog te vaak voor dat er 
overlast wordt veroorzaakt. Om te huren via Airbnb is er een erg lage barrière; na het 
aanmaken van een account kan je na kort contact en de betaling zo bij iemand naar 
binnen lopen. Dit is natuurlijk een groot voordeel voor de huurders en voor Airbnb. Het 
zorgt er echter ook voor dat er gemakkelijk misbruik gemaakt kan worden van de 
verhuurders. Hierom is er door de gemeente Amsterdam een taks van maximaal 60 
dagen verhuur ingevoerd (Nederlandse Omroep Stichting, 2017). Deze maximale 
verhuurperiode moet ervoor zorgen dat investeerders geen huizen opkopen met louter 
verhuur via Airbnb als bestemmingsplan. Zo kan de gemiddelde huiseigenaar toch een 
extra inkomen genieten door een kamer een aantal dagen in het jaar te verhuren. Door 
de verhoogde vraag naar woonruimte zorgen Airbnb’s voor hogere huizenprijzen. In 
Boston zorgt een verhoging van één standaarddeviatie in het aantal Airbnb’s voor een 
verhoogde huurprijs van 0,4% (Horn & Merante, 2017). 
 
Positieve externaliteiten 
Naast negatieve externaliteiten is er ook sprake van positieve externaliteiten, namelijk 
de stijgende huizenprijzen. Door de verhoogde vraag naar woningen, stijgen de 
huizenprijzen, wat de huidige huiseigenaren ten goede komt. Helaas is dit voor veel 
potentiële kopers een groot probleem, aangezien deze huizen in een hogere 
prijsklasse komen waardoor het onbetaalbaar wordt. In de Verenigde Staten zorgt de 
komst van Airbnb voor aanzienlijk hogere huizenprijzen. Een verhoging van 10% in de 
hoeveelheid Airbnb’s in de buurt zorgt voor een verhoging van 0,39% in de huur en 
een verhoging van 0,64% van de huizenprijzen (Barron, Kung, & Proserpio, 2017). 
 

3.3 Invloed van Airbnb op huur en koop 

In deze paragraaf zal antwoord gegeven worden op de vraag: 
 
Is de aanwezigheid van Airbnb’s een grotere invloed op de prijs per m2 in buurten met 
meer koop- dan huurwoningen? 
 
Er bestaan veel verschillen tussen huurders van woningen en kopers van woningen. 
Een van de verschillen is dat iemand sneller zal kiezen om een woning te huren, dan 
om deze te kopen. Een koopwoning is vaak een toezegging om langer te verblijven op 
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de desbetreffende plek omdat het verkopen van een woning tijdsintensiever is dan het 
opzeggen van de huur.  
 

 
Figuur 2. De ontwikkeling van huizenprijzen in Nederland. 

Bovenstaand figuur geeft de ontwikkeling van het aantal verkochte woningen en de 
gemiddelde verkoopprijs van deze woningen per jaar weer. Er is een duidelijke 
tendens omhoog te zien waarbij de prijzen verdubbelen over een periode van 20 jaar. 
Een homo economicus zou hierbij moeten kiezen voor een koopwoning door 
monotoniciteit. Dit is voordelig ten opzichte van huren, waarbij er alleen maar geld 
uitstroomt (Fortin, Lemieux, & Firpo, 2011). 
 

 
Figuur 3. De ontwikkeling van de cumulatieve procentuele prijsstijgingen van koop- ten opzichte van 
huurwoningen. 

Figuur 3 geeft de gemiddelde stijging van huurprijzen in Nederland weer ten opzichte 
van de gemiddelde stijging van de prijs van koopwoningen. Hier is te zien dat de prijs 
van huur ten opzichte van de prijs van kopen harder stijgt, waardoor huren steeds 
minder aantrekkelijk wordt.  
 
Invloed van Airbnb’s op huur- en koopwoningen 
Airbnb’s worden vooral gebruikt door toeristen, waardoor ze vaak dicht bij het centrum 
van de stad liggen. Doordat de inkomsten van korte termijn verhuur hoger zijn dan die 
van lange termijn verhuur, zal de vraag naar deze woningen stijgen. Het gevolg hiervan 
is dat de huizenprijzen stijgen. Hierdoor zullen deze woningen onbetaalbaar worden 
voor de lokale bevolking wat gentrificatie stimuleert (Wachsmuth & Weisler, 2018; 
Zervas, Proserpio, & Byers, 2017). Gentrificatie zorgt door de hogere prijzen dat de 
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welvarende bevolking naar deze plek trekt. Het nadeel is echter dat de minder 
welvarende bevolking zich deze woningen niet meer kunnen veroorloven. Dit heeft als 
gevolg dat de welvarende mensen zich zullen vestigen op deze plekken en de armen 
moet verhuizen. Gentrificatie heeft een opmerkelijk effect, namelijk dat het zorgt voor 
een reductie in criminaliteit. Deze reductie spreekt gemeentes vaak aan, waardoor 
gentrificatie gestimuleerd wordt en de oorspronkelijke bewoners zullen worden 
verdreven. 
 
Gentrificatie in Rotterdam 
Ook in Rotterdam is dit effect waar te nemen: voor 2030 moeten er 20 duizend sociale 
huurwoningen verdwijnen. Hiervoor zullen er 35 duizend nieuwe duurdere woningen 
voor in de plaats komen. Het doel is om extra woningen te creëren, maar ook om een 
deel van de huidige arme bewoners naar andere gemeenten te laten verhuizen 
(Nieuwe Rotterdamsche Courant, 2016). 
 

3.4 Waarnemen van invloeden 

In deze paragraaf zal antwoord gegeven worden op de vraag: 
 
Hoe kunnen de factoren die van invloed zijn op de huizenprijzen gemeten worden? 
 
Er zijn verschillende factoren die invloed hebben op de huizenprijzen, zoals de 
aanwezigheid van natuur, de omvang van het huis en de afstand tot een supermarkt 
of school. Deze onafhankelijke variabelen hebben allemaal invloed op de afhankelijke 
variabele, de prijs per m2. Het effect kan ook tussen de onafhankelijke variabelen zijn, 
hierdoor kan er sprake zijn van multicollineariteit, waarvoor gecorrigeerd moet worden. 
 
Hedonisch prijsmodel 
Het model dat gebruikt zal worden om de invloeden van de onafhankelijke variabelen 
waar te nemen is een hedonisch prijsmodel. Dit model is in 1974 opgesteld door 
Sherwin Rosen (Rosen, 1974). Dit soort model wordt vaak gebruikt om de waarde van 
vastgoed te benaderen, waarbij rekening wordt gehouden met milieufactoren zoals 
vervuiling, de aanwezigheid van natuur of Airbnb’s. 
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4. Hypotheses 

 
Huizenprijzen worden bepaald aan de hand van woning- en buurtkenmerken. 
Voorbeelden van buurtkenmerken zijn: de afstand tot scholen of supermarkten en de 
hoeveelheid personen die een uitkering genieten.  
 
Woningkenmerken 
Er bestaan veel verschillende soorten woningen bijvoorbeeld: gezinswoningen, villa’s 
en landgoederen Het is vanzelfsprekend, ceteris paribus, dat een groter huis zoals een 
villa hoger geprijsd zal worden dan een appartement. Tevens zorgen meer kamers, 
badkamers of een grotere oppervlakte voor een hogere prijs. Hierdoor zullen deze 
factoren mee worden genomen in het benaderen van de prijs van een woning. 
 
Buurtkenmerken 
De buurt waarin een woning staat is ook van grote invloed op de prijs, bijvoorbeeld de 
hoeveelheid Airbnb’s, geboorten of sterfgevallen en de hoeveelheid westerse- of niet-
westerse migranten. 
 
Afstanden 
Voor velen is het belangrijk om snel boodschappen te kunnen doen, dichtbij de 
kinderen op te kunnen halen of in het geval van nood, dichtbij een huisarts te zitten. In 
Rotterdam zijn de afstanden relatief miniem. Er zijn echter verschillen per buurt 
waardoor er verscheidene preferenties voor buurten kunnen ontstaan.  
 
Uitkeringen 
Buurten met veel 65-plussers zullen naar alle waarschijnlijkheid veel mensen met een 
AOW-uitkering bevatten. Deze 65-plussers hebben vaak meer behoefte aan rust dan 
buurten met veel jonge kinderen, waardoor een verschil in huizenprijzen zou kunnen 
ontstaan. 
 
Interactie-effecten 
Er zou sprake kunnen zijn van een interactie-effect in buurten waar het aantal 
koopwoningen groter is dan het aantal huurwoningen, samen met het relatieve aantal 
Airbnb’s. Dit zou verklaard kunnen worden doordat huurders hun woning niet mogen 
onderhuren zonder toestemming van de verhuurder. Hierdoor zou het makkelijker 
moeten zijn voor bezitters van koopwoningen om te kunnen verhuren via Airbnb. 
 
Aan de hand hiervan kunnen de volgende twee hypotheses worden opgesteld: 

1. H0: Er is een positief effect van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen 
in Rotterdam. 
Ha: Er is geen effect, van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen in 
Rotterdam. 

 
2. H0: Het effect van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen is groter in 

buurten met meer koop- dan huurwoningen. 
Ha: Het effect van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen is niet groter 
in buurten met meer koop- dan huurwoningen. 
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Figuur 5. Aantal verkochte koopwoningen exclusief outliers. 

5. Data  

 
De huizendata is verzameld over een periode van 10 jaar van 2008 tot en met 2017. 
De data die is verkregen van de NVM is schoongemaakt door irrelevante variabelen 
te verwijderen en rekening te houden met multicollineariteit. De ligging van de tuin en 
de huisklasse waren bijvoorbeeld gecorreleerd waardoor een van de twee verwijderd 
moest worden. 
 

 
Figuur 4. Aantal verkochte koopwoningen inclusief outliers.  

 
In het linker histogram is te zien dat er sprake is van outliers. Deze outliers zijn 
woningen die minder dan €50 duizend of meer dan €1.5 miljoen kosten. Het gevaar 
van de outliers is dat de regressie minder accuraat is voor het overgrote deel van de 
woningen. De 170 woningen die buiten dit interval liggen zijn verwijderd wat resulteert 
in 99,55% van de oorspronkelijke dataset. Hierdoor zal het resultaat voor de woningen 
binnen deze grenzen aanzienlijk accurater worden. Na het verwijderen van deze 
uitersten is het rechter histogram gemaakt, waarbij het meer lijkt op een 
normaalverdeling. 
 
Bij het maken van de regressie is er gebruik gemaakt van de volgende variabelen: 
 

Categorie Naam variabele Uitleg 

Woningkenmerk prijsPerM2 Prijs per vierkante meter 

 woonOpp De oppervlakte in m2 

 aantalKamers Het aantal kamers 

 aantalVerdiepingen Het aantal verdiepingen 

 aantalBalkons Het aantal balkons 

 aantalDakKapellen Het aantal dakkapellen 

 aantalDakTerassen Het aantal dakterrassen  

 aantalKeukens Het aantal keukens 

 aantalBijkeukens Het aantal bijkeukens 

 aantalBadkamers Het aantal badkamers 

 zolderDummy Zolder dummy 

 vlieringDummy Vliering dummy 
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 permanenteBewoningDummy Permanente bewoning dummy 

 monumentDummy Monument dummy 

 i.soortDrukteLigging Geeft de ligging ten opzichte van 
de weg aan 
0 Aan rustige weg 
1 Niet opgegeven 
2 Aan drukke weg 

 i.soortParkeerPlaats Geeft het soort 
parkeergelegenheid aan 
0 Geen parkeergelegenheid 
2 Parkeerplaats 
3 Carport en geen garage 
4 Garage en geen carport 
6 Garage en carport 
8 Garage bestemd voor meer 
auto’s 

 i.locatieTovCentrum  Geeft de ligging ten opzichte van 
het centrum aan 
0         Buiten bebouwde kom 
1         Niet opgegeven 
2         In een woonwijk 
3         In het centrum 

 i.soortLigging Geeft de ligging aan 
0 Niet opgegeven 
1 Aan bosrand 
2 Aan water 
3 Aan park 
4 Vrij uitzicht 

 i.soortWoning Geeft het soort woning aan 
0 Ander soort huis 
1 Eenvoudige woning 
2 Eengezinswoning, 
woonboot of               
recreatiewoning 
3 Herenhuis of grachtenpand 
4 Woonboerderij of bungalow 
5 Villa 
6 Landhuis/landgoed 

Buurtkenmerk RAAirbnbs Aantal Airbnb’s als percentage 
van het aantal huishoudens in de 
buurt 

 interactieMKDHAir Het interactie-effect tussen 
meerKoopDanHuur en RAAirbnbs 

 geboortePer1000inwoners Geboorten per 1000 inwoners  

 sterftePer1000Inwoners Sterftes per 1000 inwoners 

 aantalInwonersPerKM2 Aantal inwoners per km2 

 percBewoond Percentage bewoonde woningen 

 percKoopWoningen Percentage koopwoningen 
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 gemElektriciteitsVerbruikKWH Gemiddeld elektriciteitsverbruik 
per KWH 

 gemiddeldGasVerbruikM3 Gemiddeld gasverbruik in m3 

 RAwesterseMetMA Aantal westerse mensen met een 
migratie achtergrond als 
percentage van het totaalaantal 
bewoners van de buurt 

 RAnietWestersMA Aantal niet-westerse mensen met 
een migratie achtergrond als 
percentage van het totaalaantal 
bewoners van de buurt 

 RAHuishoudens Aantal huishoudens als 
percentage van het totaalaantal 
bewoners van de buurt 

 RAwoningenGeschiktVoorBewoning Aantal woningen dat geschikt is 
voor bewoning als percentage van 
het totaalaantal bewoners van de 
buurt 

 i.numWijk De verschillende wijken, om het 
effect per wijk te kunnen 
analyseren 

Afstanden afstandTotHuisartsKM Het aantal KM afstand tot de 
dichtstbijzijnde huisarts 

 afstandTotGroteSupermarktKM Het aantal KM afstand tot de 
dichtstbijzijnde grote supermarkt 
(groter dan 150 m2) 

 afstandTotKinderdagVerblijfKM Het aantal KM afstand tot het 
dichtstbijzijnde kinderdagverblijf 

 aantalBasisScholenBinnen3KM Het aantal basisscholen in een 
straal van 3 KM 

Uitkering RAWAO Aantal personen met een WAO-
uitkering als percentage van het 
totaalaantal bewoners van de 
buurt 

 RAAOW Aantal personen met een AOW-
uitkering als percentage van het 
totaalaantal bewoners van de 
buurt 

Tijd Effecten QuarterID Kwartaalnummer met 2008 Q1 als 
Q1 en 2017 Q4 als Q40. Hiermee 
kunnen tijdeffecten gemeten 
worden 

Tabel 1. De gebruikte variabelen inclusief uitleg.  

 
De data voor deze variabelen is verkregen uit drie bronnen: 

• De Nederlandse Vereniging van Makelaars en Taxateurs in onroerende 

goederen (NVM), voor de data van de woningen. 

• CBS Statline voor de Gemeente Rotterdam, voor de data van de buurten. 
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• Airbnb data, verkregen van de site van Airbnb, door het aantal woningen per 

wijk handmatig te tellen aangezien deze data op geen andere manier 

beschikbaar is. 

 
De NVM-data zonder outliers bestaat uit 37.345 woningen die in Rotterdam zijn 
verkocht. Deze informatie is gecombineerd met data van de gemeente Rotterdam die 
per buurt een weergave geeft van een aantal buurtkenmerken. Hieraan is het aantal 
Airbnb’s per buurt toegevoegd, om zo de dataset compleet te maken. 
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6. Methodologie 

 
Met behulp van een hedonisch prijsvormingsmodel is er een lineaire regressie 
gemaakt op basis van ordinary least squares. Tevens is er gebruik gemaakt van een 
time fixed effects model om te controleren voor de groei van huizenprijzen over de tijd.  
De regressies maken gebruik van een dataset met 37.345 observaties 
 
Om de eerste hypothese te kunnen beantwoorden is er gebruik gemaakt van een 
model met de prijs per m2 als afhankelijke variabele. De onafhankelijke variabele is het 
aantal Airbnb’s als percentage van het aantal huishoudens in de buurt, in combinatie 
met een aantal controlevariabelen. Er is gekozen voor het relatieve aantal Airbnb’s 
omdat er grote verschillen zijn in omvang van de buurten. Tevens is gebruik gemaakt 
van controlevariabelen, aangezien de prijs per m2 van een woning afhankelijk is van 
meerdere factoren. 
 
Door het maken van een scatterplot is het vermoeden van heteroscedasticiteit 
ontstaan, waardoor dit getoetst moet worden. Door een Breusch-Pagan/Cook-
Weisberg test, kan er homoscedasticiteit of heteroscedasticiteit worden vastgesteld. 
De P-waarde van 0,000 is lager dan de grenswaarde van 0,05 waardoor de 
nulhypothese van homoscedasticiteit kan worden verworpen. Om hiervoor te 
controleren zijn de standaard errors robust gemaakt. 
 

Breusch-Pagan/Cook-Weisberg test  

Chi2(1) 9245,620 

Probability > Chi2 0,000 

Tabel 2. Toets op homoscedasticiteit, heteroscedasticiteit is vastgesteld.  

Tevens zijn er een groot aantal controlevariabelen verwijderd, omdat er sprake was 
van multicollineariteit. Dit is vastgesteld aan de hand van een correlatiematrix. Er is 
hier gekeken naar hoge correlaties tussen onafhankelijke variabelen. Om er zeker van 
te zijn dat de geselecteerde variabelen correct waren, is ervoor gekozen om ook te 
kijken naar variance inflation factors. Wanneer beide benaderingen een indicatie voor 
multicollineariteit geven, is ervoor gekozen om de desbetreffende variabele te 
verwijderen.  
 
Als onderdeel van de robustness check is er in model 2 en 4 gecontroleerd voor time 
fixed effects. Hiervoor is de variabele i.quarterID toegevoegd, waarmee er 
gecontroleerd zal worden voor time fixed effects, wat een proxy is voor BBP-groei. 
 
Hypothese 1: 
H0: Er is een positief effect van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen in 
Rotterdam. 
Ha: Er is geen effect, van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen in Rotterdam. 
 
Hypothese 1 zal beantwoord worden aan de hand van model 1 en 2, die hieronder 
zullen worden doorgenomen. Model 1 zal het effect van het relatieve aantal Airbnb’s 
op de prijs per m2 bepalen aan de hand van het hieronder weergegeven model. 
 
 



  19 

Model 1 

prijsPerM2 (Y) =  C +  𝛃𝟏 ∗  𝐑𝐀𝐀𝐢𝐫𝐛𝐧𝐛𝐬 (𝐗𝟏) +  β2 ∗  woonOpp (C1) +  β3 ∗  aantalKamers (C2) +  β4 
∗  aantalVerdiepingen (C3) +  β5 ∗  aantalBalkons (C4) +  β6 ∗  aantalDakKapellen (C5)
+  β7 ∗  aantalDakTerassen (C6) +  β8 ∗  aantalKeukens (C7) +  β9 
∗  aantalBijkeukens (C8) +  β10 ∗  aantalBadkamers (C9) +  β11 ∗  zolderDummy (C10)
+  β12 ∗  vlieringDummy (C11) +  β13 ∗  permanenteBewoningDummy (C12) +  β14 
∗  monumentDummy (C13) +  β15 ∗  i. soortDrukteLigging (C14) +  β16 
∗  i. soortParkeerPlaats (C15) +  β17 ∗  i. locatieTovCentrum (C16) +  β18 
∗  i. soortLigging (C17) +  β19 ∗  i. soortWoning (C18) +  β20 
∗  geboortePer1000inwoners (C19) +  β21 ∗  sterftePer1000Inwoners (C20) +  β22 
∗  aantalInwonersPerKM2 (C21) +  β23 ∗  percBewoond (C22) +  β24 
∗  percKoopWoningen (C23) +  β25 ∗  gemElektriciteitsVerbruikKWH (C24) +  β26 
∗  gemiddeldGasVerbruikM3 (C25) + β27 ∗  RAwesterseMetMA (C26) +  β28 
∗  RAnietWestersMA (C27) +  β2 ∗  RAwoningenGeschiktVoorBewoning (C28) +  β30 
∗  afstandTotHuisartsKM (C29) +  β31 ∗  afstandTotKinderdagVerblijfKM (C30) +  β32 
∗  aantalBasisScholenBinnen3KM (C31) +  β33 ∗  RAWAO (C32) +  β34 ∗  RAAOW (C33)
+  ε 

Model 1. Effect Relatief aantal Airbnb’s op de prijs per m2, exclusief tijdseffect. 

 
Onderstaand model is model 2, waarbij er aan de hand van de variabele i.quarterID 
rekening zal worden gehouden met time fixed effects. 

Model 2 

𝑝𝑟𝑖𝑗𝑠𝑃𝑒𝑟𝑀2 (𝑌) =  𝐶 +  𝜷𝟏 ∗  𝑹𝑨𝑨𝒊𝒓𝒃𝒏𝒃𝒔 (𝑿𝟏) + 𝜷𝟐 ∗  𝐢. 𝐪𝐮𝐚𝐫𝐭𝐞𝐫𝐈𝐃 (𝑿𝟐) +   𝛽3 ∗  𝑤𝑜𝑜𝑛𝑂𝑝𝑝 (𝐶1)
+  𝛽4 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐾𝑎𝑚𝑒𝑟𝑠 (𝐶2)  +  𝛽5 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐵𝑎𝑙𝑘𝑜𝑛𝑠 (𝐶4) +  𝛽6 
∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐷𝑎𝑘𝐾𝑎𝑝𝑒𝑙𝑙𝑒𝑛 (𝐶5) +  𝛽7 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐷𝑎𝑘𝑇𝑒𝑟𝑎𝑠𝑠𝑒𝑛 (𝐶6) +  𝛽8 
∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐾𝑒𝑢𝑘𝑒𝑛𝑠 (𝐶7) +  𝛽9 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐵𝑖𝑗𝑘𝑒𝑢𝑘𝑒𝑛𝑠 (𝐶8) +  𝛽10 
∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐵𝑎𝑑𝑘𝑎𝑚𝑒𝑟𝑠 (𝐶9) +  𝛽11 ∗  𝑧𝑜𝑙𝑑𝑒𝑟𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦 (𝐶10) +  𝛽12 
∗  𝑣𝑙𝑖𝑒𝑟𝑖𝑛𝑔𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦 (𝐶11) +  𝛽13 ∗  𝑝𝑒𝑟𝑚𝑎𝑛𝑒𝑛𝑡𝑒𝐵𝑒𝑤𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦 (𝐶12) +  𝛽14 
∗  𝑚𝑜𝑛𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦 (𝐶13) +  𝛽15 ∗  𝑖. 𝑠𝑜𝑜𝑟𝑡𝐷𝑟𝑢𝑘𝑡𝑒𝐿𝑖𝑔𝑔𝑖𝑛𝑔 (𝐶14) +  𝛽16 
∗  𝑖. 𝑠𝑜𝑜𝑟𝑡𝑃𝑎𝑟𝑘𝑒𝑒𝑟𝑃𝑙𝑎𝑎𝑡𝑠 (𝐶15) +  𝛽17 ∗  𝑖. 𝑙𝑜𝑐𝑎𝑡𝑖𝑒𝑇𝑜𝑣𝐶𝑒𝑛𝑡𝑟𝑢𝑚 (𝐶16) +  𝛽18 
∗  𝑖. 𝑠𝑜𝑜𝑟𝑡𝐿𝑖𝑔𝑔𝑖𝑛𝑔 (𝐶17) +  𝛽19 ∗  𝑖. 𝑠𝑜𝑜𝑟𝑡𝑊𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔 (𝐶18) +  𝛽20 
∗  𝑔𝑒𝑏𝑜𝑜𝑟𝑡𝑒𝑃𝑒𝑟1000𝑖𝑛𝑤𝑜𝑛𝑒𝑟𝑠 (𝐶19) +  𝛽21 ∗  𝑠𝑡𝑒𝑟𝑓𝑡𝑒𝑃𝑒𝑟1000𝐼𝑛𝑤𝑜𝑛𝑒𝑟𝑠 (𝐶20) +  𝛽22 
∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐼𝑛𝑤𝑜𝑛𝑒𝑟𝑠𝑃𝑒𝑟𝐾𝑀2 (𝐶21) +  𝛽23 ∗  𝑝𝑒𝑟𝑐𝐵𝑒𝑤𝑜𝑜𝑛𝑑 (𝐶22) +  𝛽24 
∗  𝑝𝑒𝑟𝑐𝐾𝑜𝑜𝑝𝑊𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝑒𝑛 (𝐶23) +  𝛽25 ∗  𝑔𝑒𝑚𝐸𝑙𝑒𝑘𝑡𝑟𝑖𝑐𝑖𝑡𝑒𝑖𝑡𝑠𝑉𝑒𝑟𝑏𝑟𝑢𝑖𝑘𝐾𝑊𝐻 (𝐶24) +  𝛽26 
∗  𝑔𝑒𝑚𝑖𝑑𝑑𝑒𝑙𝑑𝐺𝑎𝑠𝑉𝑒𝑟𝑏𝑟𝑢𝑖𝑘𝑀3 (𝐶25) + 𝛽27 ∗  𝑅𝐴𝑤𝑒𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠𝑒𝑀𝑒𝑡𝑀𝐴 (𝐶26) +  𝛽28 
∗  𝑅𝐴𝑛𝑖𝑒𝑡𝑊𝑒𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠𝑀𝐴 (𝐶27) +  𝛽29 ∗  𝑅𝐴𝑤𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝑒𝑛𝐺𝑒𝑠𝑐ℎ𝑖𝑘𝑡𝑉𝑜𝑜𝑟𝐵𝑒𝑤𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔 (𝐶28)
+  𝛽30 ∗  𝑎𝑓𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑇𝑜𝑡𝐻𝑢𝑖𝑠𝑎𝑟𝑡𝑠𝐾𝑀 (𝐶29) +  𝛽31 
∗  𝑎𝑓𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑇𝑜𝑡𝐾𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟𝑑𝑎𝑔𝑉𝑒𝑟𝑏𝑙𝑖𝑗𝑓𝐾𝑀 (𝐶31) +  𝛽32 
∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐵𝑎𝑠𝑖𝑠𝑆𝑐ℎ𝑜𝑙𝑒𝑛𝐵𝑖𝑛𝑛𝑒𝑛3𝐾𝑀 (𝐶32) +  𝛽33 ∗  𝑅𝐴𝑊𝐴𝑂 (𝐶33) +  𝛽34 
∗  𝑅𝐴𝐴𝑂𝑊 (𝐶34) +  𝜀 

Model 2. Effect Relatief aantal Airbnb’s op de prijs per m2, inclusief tijdseffect. 

 
Hypothese 2: 
H0: Het effect van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen is groter in buurten 
met meer koop- dan huurwoningen. 
Ha: Het effect van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen is niet groter in 
buurten met meer koop- dan huurwoningen. 
 
De tweede hypothese zal beantwoord worden aan de hand van model 3 en 4. In model 
3 zal het interactie-effect van meer koop- dan huurwoningen in een buurt samen met 
het relatieve aantal Airbnb’s worden gemeten.  
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Model 3 

𝑝𝑟𝑖𝑗𝑠𝑃𝑒𝑟𝑀2 (𝑌)  
=  𝐶 +  𝜷𝟏 ∗  𝑹𝑨𝑨𝒊𝒓𝒃𝒏𝒃𝒔 (𝑿𝟏) +  𝜷𝟐 ∗ 𝒊𝒏𝒕𝒆𝒓𝒂𝒄𝒕𝒊𝒆𝑴𝑲𝑫𝑯𝑨𝒊𝒓  (𝑿𝟐) +  𝛽3 
∗  𝑤𝑜𝑜𝑛𝑂𝑝𝑝 (𝐶1) +  𝛽4 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐾𝑎𝑚𝑒𝑟𝑠 (𝐶2) +  𝛽5 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝑉𝑒𝑟𝑑𝑖𝑒𝑝𝑖𝑛𝑔𝑒𝑛 (𝐶3) 
+  𝛽6 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐵𝑎𝑙𝑘𝑜𝑛𝑠 (𝐶4)  +  𝛽7 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐷𝑎𝑘𝐾𝑎𝑝𝑒𝑙𝑙𝑒𝑛 (𝐶5)  +  𝛽8 
∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐷𝑎𝑘𝑇𝑒𝑟𝑎𝑠𝑠𝑒𝑛 (𝐶6)  +  𝛽9 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐾𝑒𝑢𝑘𝑒𝑛𝑠 (𝐶7) +  𝛽10 
∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐵𝑖𝑗𝑘𝑒𝑢𝑘𝑒𝑛𝑠 (𝐶8)  +  𝛽11 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐵𝑎𝑑𝑘𝑎𝑚𝑒𝑟𝑠  (𝐶9) +  𝛽12 
∗  𝑧𝑜𝑙𝑑𝑒𝑟𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦 (𝐶10) +  𝛽13 ∗  𝑣𝑙𝑖𝑒𝑟𝑖𝑛𝑔𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦  (𝐶11) +  𝛽14 
∗  𝑝𝑒𝑟𝑚𝑎𝑛𝑒𝑛𝑡𝑒𝐵𝑒𝑤𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦 (𝐶12) +  𝛽15 ∗  𝑚𝑜𝑛𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦 (𝐶13)  +  𝛽16
∗  𝑖. 𝑠𝑜𝑜𝑟𝑡𝐷𝑟𝑢𝑘𝑡𝑒𝐿𝑖𝑔𝑔𝑖𝑛𝑔 (𝐶14)  +  𝛽17 ∗  𝑖. 𝑠𝑜𝑜𝑟𝑡𝑃𝑎𝑟𝑘𝑒𝑒𝑟𝑃𝑙𝑎𝑎𝑡𝑠 (𝐶15)  +  𝛽18 
∗  𝑖. 𝑙𝑜𝑐𝑎𝑡𝑖𝑒𝑇𝑜𝑣𝐶𝑒𝑛𝑡𝑟𝑢𝑚 (𝐶16) +  𝛽19 ∗  𝑖. 𝑠𝑜𝑜𝑟𝑡𝐿𝑖𝑔𝑔𝑖𝑛𝑔 (𝐶17)  +  𝛽20 
∗  𝑖. 𝑠𝑜𝑜𝑟𝑡𝑊𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔 (𝐶18)  +  𝛽21 ∗  𝑔𝑒𝑏𝑜𝑜𝑟𝑡𝑒𝑃𝑒𝑟1000𝑖𝑛𝑤𝑜𝑛𝑒𝑟𝑠 (𝐶19)  +  𝛽22 
∗  𝑠𝑡𝑒𝑟𝑓𝑡𝑒𝑃𝑒𝑟1000𝐼𝑛𝑤𝑜𝑛𝑒𝑟𝑠 (𝐶)  +  𝛽23 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐼𝑛𝑤𝑜𝑛𝑒𝑟𝑠𝑃𝑒𝑟𝐾𝑀2 (𝐶20)  +  𝛽24 
∗  𝑝𝑒𝑟𝑐𝐵𝑒𝑤𝑜𝑜𝑛𝑑 (𝐶21) +  𝛽25 ∗  𝑝𝑒𝑟𝑐𝐾𝑜𝑜𝑝𝑊𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝑒𝑛 (𝐶22) +  𝛽26 
∗  𝑔𝑒𝑚𝐸𝑙𝑒𝑘𝑡𝑟𝑖𝑐𝑖𝑡𝑒𝑖𝑡𝑠𝑉𝑒𝑟𝑏𝑟𝑢𝑖𝑘𝐾𝑊𝐻  (𝐶23) +  𝛽27 ∗  𝑔𝑒𝑚𝑖𝑑𝑑𝑒𝑙𝑑𝐺𝑎𝑠𝑉𝑒𝑟𝑏𝑟𝑢𝑖𝑘𝑀3 (𝐶24)  
+ 𝛽28 ∗  𝑅𝐴𝑤𝑒𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠𝑒𝑀𝑒𝑡𝑀𝐴 (𝐶25) +  𝛽29 ∗  𝑅𝐴𝑛𝑖𝑒𝑡𝑊𝑒𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠𝑀𝐴 (𝐶26) +  𝛽30 
∗  𝑅𝐴𝑤𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝑒𝑛𝐺𝑒𝑠𝑐ℎ𝑖𝑘𝑡𝑉𝑜𝑜𝑟𝐵𝑒𝑤𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔 (𝐶27)  +  𝛽31 
∗  𝑎𝑓𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑇𝑜𝑡𝐻𝑢𝑖𝑠𝑎𝑟𝑡𝑠𝐾𝑀 (𝐶28)  +  𝛽32 ∗  𝑎𝑓𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑇𝑜𝑡𝐺𝑟𝑜𝑡𝑒𝑆𝑢𝑝𝑒𝑟𝑚𝑎𝑟𝑘𝑡𝐾𝑀 (𝐶29) 
+  𝛽33 ∗  𝑎𝑓𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑇𝑜𝑡𝐾𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟𝑑𝑎𝑔𝑉𝑒𝑟𝑏𝑙𝑖𝑗𝑓𝐾𝑀 (𝐶30) +  𝜀 

Model 3. Interactie effect meer koop dan huur en relatieve aantal Airbnb’s op de prijs per m2, exclusief tijdseffect. 

Onderstaand model is model 4, waarbij er rekening zal worden gehouden met time 
fixed effects, aan de hand van variabele i.quarterID. 

Model 4 

𝑝𝑟𝑖𝑗𝑠𝑃𝑒𝑟𝑀2 (𝑌) =  𝐶 +  𝜷𝟏 ∗  𝑹𝑨𝑨𝒊𝒓𝒃𝒏𝒃𝒔 (𝑿𝟏) +  𝜷𝟐 ∗ 𝒊𝒏𝒕𝒆𝒓𝒂𝒄𝒕𝒊𝒆𝑴𝑲𝑫𝑯𝑨𝒊𝒓  (𝑿𝟐) +  𝜷𝟑 
∗  𝐢. 𝐪𝐮𝐚𝐫𝐭𝐞𝐫𝐈𝐃 (𝑿𝟑) +  𝛽4 ∗  𝑤𝑜𝑜𝑛𝑂𝑝𝑝 (𝐶1) +  𝛽5 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐾𝑎𝑚𝑒𝑟𝑠 (𝐶2)  +  𝛽6 
∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝑉𝑒𝑟𝑑𝑖𝑒𝑝𝑖𝑛𝑔𝑒𝑛 (𝐶3) +  𝛽7 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐵𝑎𝑙𝑘𝑜𝑛𝑠 (𝐶4)  +  𝛽8 
∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐷𝑎𝑘𝐾𝑎𝑝𝑒𝑙𝑙𝑒𝑛 (𝐶5) +  𝛽9 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐷𝑎𝑘𝑇𝑒𝑟𝑎𝑠𝑠𝑒𝑛 (𝐶6) +  𝛽10 
∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐾𝑒𝑢𝑘𝑒𝑛𝑠 (𝐶7)  +  𝛽11 ∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐵𝑖𝑗𝑘𝑒𝑢𝑘𝑒𝑛𝑠 (𝐶8)  +  𝛽12 
∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐵𝑎𝑑𝑘𝑎𝑚𝑒𝑟𝑠  (𝐶9) +  𝛽13 ∗  𝑧𝑜𝑙𝑑𝑒𝑟𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦 (𝐶10) +  𝛽14 
∗  𝑣𝑙𝑖𝑒𝑟𝑖𝑛𝑔𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦  (𝐶11) +  𝛽15 ∗  𝑝𝑒𝑟𝑚𝑎𝑛𝑒𝑛𝑡𝑒𝐵𝑒𝑤𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦 (𝐶12) +  𝛽16 
∗  𝑚𝑜𝑛𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦 (𝐶13) +  𝛽17 ∗  𝑖. 𝑠𝑜𝑜𝑟𝑡𝐷𝑟𝑢𝑘𝑡𝑒𝐿𝑖𝑔𝑔𝑖𝑛𝑔 (𝐶14)  +  𝛽18 
∗  𝑖. 𝑠𝑜𝑜𝑟𝑡𝑃𝑎𝑟𝑘𝑒𝑒𝑟𝑃𝑙𝑎𝑎𝑡𝑠 (𝐶15)  +  𝛽19 ∗  𝑖. 𝑙𝑜𝑐𝑎𝑡𝑖𝑒𝑇𝑜𝑣𝐶𝑒𝑛𝑡𝑟𝑢𝑚 (𝐶16) +  𝛽20 
∗  𝑖. 𝑠𝑜𝑜𝑟𝑡𝐿𝑖𝑔𝑔𝑖𝑛𝑔 (𝐶17) +  𝛽21 ∗  𝑖. 𝑠𝑜𝑜𝑟𝑡𝑊𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔 (𝐶18)  +  𝛽22 
∗  𝑔𝑒𝑏𝑜𝑜𝑟𝑡𝑒𝑃𝑒𝑟1000𝑖𝑛𝑤𝑜𝑛𝑒𝑟𝑠 (𝐶19)  +  𝛽23 ∗  𝑠𝑡𝑒𝑟𝑓𝑡𝑒𝑃𝑒𝑟1000𝐼𝑛𝑤𝑜𝑛𝑒𝑟𝑠 (𝐶)  +  𝛽24 
∗  𝑎𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝐼𝑛𝑤𝑜𝑛𝑒𝑟𝑠𝑃𝑒𝑟𝐾𝑀2 (𝐶20)  +  𝛽25 ∗  𝑝𝑒𝑟𝑐𝐵𝑒𝑤𝑜𝑜𝑛𝑑 (𝐶21)  +  𝛽26 
∗  𝑝𝑒𝑟𝑐𝐾𝑜𝑜𝑝𝑊𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝑒𝑛 (𝐶22)  +  𝛽27 ∗  𝑔𝑒𝑚𝐸𝑙𝑒𝑘𝑡𝑟𝑖𝑐𝑖𝑡𝑒𝑖𝑡𝑠𝑉𝑒𝑟𝑏𝑟𝑢𝑖𝑘𝐾𝑊𝐻  (𝐶23) +  𝛽28 
∗  𝑔𝑒𝑚𝑖𝑑𝑑𝑒𝑙𝑑𝐺𝑎𝑠𝑉𝑒𝑟𝑏𝑟𝑢𝑖𝑘𝑀3 (𝐶24)  + 𝛽29 ∗  𝑅𝐴𝑤𝑒𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠𝑒𝑀𝑒𝑡𝑀𝐴 (𝐶25)  +  𝛽30 
∗  𝑅𝐴𝑛𝑖𝑒𝑡𝑊𝑒𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠𝑀𝐴 (𝐶26)  +  𝛽31 ∗  𝑅𝐴𝑤𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔𝑒𝑛𝐺𝑒𝑠𝑐ℎ𝑖𝑘𝑡𝑉𝑜𝑜𝑟𝐵𝑒𝑤𝑜𝑛𝑖𝑛𝑔 (𝐶27) 
+  𝛽32 ∗  𝑎𝑓𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑇𝑜𝑡𝐻𝑢𝑖𝑠𝑎𝑟𝑡𝑠𝐾𝑀 (𝐶28) +  𝛽33 
∗  𝑎𝑓𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑇𝑜𝑡𝐺𝑟𝑜𝑡𝑒𝑆𝑢𝑝𝑒𝑟𝑚𝑎𝑟𝑘𝑡𝐾𝑀 (𝐶29)  +  𝛽34 
∗  𝑎𝑓𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑇𝑜𝑡𝐾𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟𝑑𝑎𝑔𝑉𝑒𝑟𝑏𝑙𝑖𝑗𝑓𝐾𝑀 (𝐶30) +  𝜀 

Model 4. Interactie effect meer koop dan huur en relatieve aantal Airbnb’s op de prijs per m2, inclusief tijdseffect. 

 
Het effect van de locatie op de prijs van een huis kan geanalyseerd worden aan de 
hand van model 5, waarbij er gekeken zal worden naar verschillen tussen buurten. 

Model 5 

𝑝𝑟𝑖𝑗𝑠𝑃𝑒𝑟𝑀2 (𝑌) =  𝐶 +  𝜷𝟏 ∗  𝒊. 𝒏𝒖𝒎𝑾𝒊𝒋𝒌 (𝑿𝟏) +  𝜀 
Model 5. Effect van de wijk op de prijs per m2, exclusief tijdseffect. 
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7. Resultaten  

 
In dit hoofdstuk zal er aan de hand van de hypotheses en de bijbehorende modellen 
de resultaten besproken worden. 
 
Hypothese 1: 
H0: Er is een positief effect van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen in 
Rotterdam. 
Ha: Er is geen effect, van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen in Rotterdam. 
 

7.1 Model 1 

Voor hypothese 1 is er onderzoek gedaan naar het effect van Airbnb’s op de prijs per 
m2 van koopwoningen in Rotterdam. Het effect van het relatieve aantal Airbnb’s ten 
opzichte van het aantal huishoudens per buurt op de prijs per m2 van koopwoningen 
in Rotterdam is positief met een coëfficiënt van 141,41. Dit houdt in dat de prijs per m2 
van deze woningen €141,41 hoger zal worden wanneer het aantal Airbnb’s ten 
opzichte van het aantal huishoudens in een buurt met één procentpunt toeneemt. Het 
is significant met een P-waarde van 0,033 die lager is dan het significantieniveau van 
5%. Hierdoor kan H0 niet verworpen worden, waardoor gesteld kan worden dat het 
effect van het relatieve aantal Airbnb’s op de prijs van woningen in Rotterdam per m2 
positief is. 
 
Model 1 heeft een R-squared van 0,0355. Dit is voor een hedonisch prijsmodel relatief 
laag. In het boek: “Hedonic Methods in Housing Markets” worden modellen 
beschreven met een R-squared rond 0,75 (Baranzini, Ramirez, Schaerer , & 
Thalmann, 2008). Hierdoor is de verklarende kracht van het model op de 
onafhankelijke variabele prijsPerM2 relatief laag. Bij alle gebruikte modellen is de 
adjusted R-squared hetzelfde als de R-squared aangezien er gebruik is gemaakt van 
robust standard errors. De F-waarde van het model is 409,38, met een P-waarde van 
0,000, wat aangeeft dat de onafhankelijke variabelen de afhankelijke variabele goed 
kunnen schatten. 
 
Aan de hand van model 1 is de volgende output verkregen: 
prijsPerM2 Coëfficiënt 

RAAirbnbs 141,413* 

woonOpp -0,027** 

aantalKamers -80,253* 

aantalBalkons -45,302** 

aantalDakKapellen 49,942* 

aantalDakTerassen 76,570** 

aantalKeukens -0,577 

aantalBijkeukens 131,901** 

aantalBadkamers 25,496 

zolderDummy -59,594 

vlieringDummy 103,388 

permanenteBewoningDummy 140,837 

monumentDummy 345,124** 

soortDrukteLigging (0, rustige een weg)  

1 (Niet opgegeven) -13,289 

2 (Aan een drukke weg) -107,241** 

soortParkeerPlaats (0, geen parkeerplaats)  
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2 (Parkeerplaats) 309,780** 

3 (Carport en geen garage) 407,703** 

4 (Garage en geen carport) 293,753** 

6 (Garage en carport) 569,442** 

8 (Garage bestemd voor meerdere auto’s) 593,093** 

locatieTovCentrum (0, buiten bebouwde kom)  

1 (Niet opgegeven) -702,207** 

2 (In een woonwijk) -772,870** 

3 (In het centrum) -675,153* 

soortLigging (0, niet opgegeven)  

1 (Aan een bosrand) 183,809** 

2 (Aan het water) 254,111** 

3 (Aan een park) 37,489 

4 (Vrij uitzicht) 55,665** 

soortWoning (0, ander soort woning)  

5 (Eengezinswoning) 350,556** 

6 (Grachtenpand) 690,958 

7 (Herenhuis) 737,324** 

8 (Woonboerderij) 1027,537** 

9 (Bungalow) 877,352** 

10 (Villa) 1271,835** 

11 (Landhuis) 1214,742** 

21 (Benedenwoning) 160,856** 

22 (Bovenwoning) 20,575 

23 (Maisonnette) -43,519 

24 (Portiekflat) 44,564 

25 (Galerijflat) -8,950 

26 (Verzorgingsflat) 233,877 

27 (Beneden- en bovenwoning) 274,289** 

geboortePer1000inwoners -24,601** 

sterftePer1000Inwoners 36,596** 

aantalInwonersPerKM2 -0,019 

percBewoond 7,864 

percKoopWoningen -11,874 

gemElektriciteitsVerbruikKWH 0,365** 

gemiddeldGasVerbruikM3 0,0656 

RAwesterseMetMA -10,649** 

RAnietWestersMA -4,758 

RAwoningenGeschiktVoorBewoning 15,345 

afstandTotHuisartsKM 229,107* 

afstandTotKinderdagVerblijfKM -494,148** 

aantalBasisScholenBinnen3KM 5,403 

RAWAO -191,751** 

RAAOW -26,787** 

Constante 2199,171 

Aantal observaties 37.345 

F-test (56, 37.288) 409,38 

Probability > F 0,0000 

R-squared 0,0355 

Adjusted R-squared 0,0355 
Tabel 3. Output van model 1, P<0,01 = ** & P<0,05 = *  

 

7.2 Model 2 

Aan de hand van model 2 is de onderstaande output verkregen. Dit is een time fixed 
effects model. Waarbij er rekening wordt gehouden met de variërende waarde van 



  23 

de prijs per m2 over de tijd. In de resultaten is dit goed te zien; de prijzen per m2 
dalen aanzienlijk naar de top van de financiële crisis. Vanaf 2016 Q1 stijgen de 
prijzen weer, waardoor het optimaal was om een woning in 2015 Q4 aan te schaffen 
in Rotterdam. De stijging is hierna ingezet en is vooralsnog niet gestopt, wat een 
krappe woningmarkt als gevolg heeft. 
 
De coëfficiënt van RAAirbnbs is 169,38 met een P-waarde van 0,039 en is hiermee 
significant op 5%. De R-squared van model 2 is 0,0405 en heeft hierdoor een grotere 
verklarende kracht dan model 1 zonder time fixed effects. De F-waarde van het 
model is 409,38, met een P-waarde van 0,000, wat aangeeft dat de onafhankelijke 
variabelen de afhankelijke variabele goed kunnen verklaren. 
 
prijsPerM2 Coëfficiënt 

RAAirbnbs 169,38* 

quarterID (2008, Q1)  

2 (2008, Q2) 44,615* 

3 (2008, Q3) 36,311* 

4 (2008, Q4) 274,286 

5 (2009, Q1) 164,561 

6 (2009, Q2) 530,390 

7 (2009, Q3) 12,670 

8 (2009, Q4) -6,997 

9 (2010, Q1) -8,943 

10 (2010, Q2) 18,110 

11 (2010, Q3) -30,712 

12 (2010, Q4) 25,903 

13 (2011, Q1) 25,275 

14 (2011, Q2) -3,138 

15 (2011, Q3) -8,296 

16 (2011, Q4) -15,302 

17 (2012, Q1) -29,857 

18 (2012, Q2) -80,153** 

19 (2012, Q3) -94,709** 

20 (2012, Q4) -119,398** 

21 (2013, Q1) -140,461** 

22 (2013, Q2) -149,918** 

23 (2013, Q3) -166,473** 

24 (2013, Q4) -170,014** 

25 (2014, Q1) -185,779** 

26 (2014, Q2) -141,795** 

27 (2014, Q3) -113,078** 

28 (2014, Q4) -112,827** 

29 (2015, Q1) -72,263* 

30 (2015, Q2) -73,360 

31 (2015, Q3) -49,915 

32 (2015, Q4) -10,832 

33 (2016, Q1) 27,781 

34 (2016, Q2) 88,334* 

35 (2016, Q3) 132,424** 

36 (2016, Q4) 201,334** 

37 (2017, Q1) 265,042** 

38 (2017, Q2) 369,486** 

39 (2017, Q3) 460,167** 

40 (2017, Q4) 493,507** 

woonOpp  -0,027** 

aantalKamers -81,036* 
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aantalBalkons -50,615** 

aantalDakKapellen 39,799 

aantalDakTerassen 67,741** 

aantalKeukens 16,732 

aantalBijkeukens 134,619** 

aantalBadkamers 45,766 

zolderDummy -54,147 

vlieringDummy 110,035 

permanenteBewoningDummy 118,380 

monumentDummy 347,710** 

soortDrukteLigging (0, rustige een weg)  

1 (Niet opgegeven) -11,875 

2 (Aan een drukke weg) -122,603** 

soortParkeerPlaats (0, geen parkeerplaats)  

2 (Parkeerplaats) 296,260** 

3 (Carport en geen garage) 404,831** 

4 (Garage en geen carport) 290,826** 

6 (Garage en carport) 564,385** 

8 (Garage bestemd voor meerdere auto’s) 612,916** 

locatieTovCentrum (0, buiten bebouwde kom)  

1 (Niet opgegeven) -641,867** 

2 (In een woonwijk) -706,728** 

3 (In het centrum) -625,185** 

soortLigging (0, niet opgegeven)  

1 (Aan een bosrand) 174,830 

2 (Aan het water) 263,102** 

3 (Aan een park) 37,183 

4 (Vrij uitzicht) 61,884** 

soortWoning (0, ander soort woning)  

5 (Eengezinswoning) 350,831** 

6 (Grachtenpand) 692,867** 

7 (Herenhuis) 724,327** 

8 (Woonboerderij) 988,688** 

9 (Bungalow) 870,807** 

10 (Villa) 1240,662** 

11 (Landhuis) 1249,393** 

21 (Benedenwoning) 154,270 

22 (Bovenwoning) 9,696 

23 (Maisonnette) -43,670 

24 (Portiekflat) 27,306 

25 (Galerijflat) -20,417 

26 (Verzorgingsflat) 190,664 

27 (Beneden- en bovenwoning) 264,065** 

geboortePer1000inwoners -24,616 

sterftePer1000Inwoners 37,388* 

aantalInwonersPerKM2 -0,018 

percBewoond 6,621 

percKoopWoningen -12,548* 

gemElektriciteitsVerbruikKWH 0,345* 

gemiddeldGasVerbruikM3 0,068 

RAwesterseMetMA -11,937 

RAnietWestersMA -5,105 

RAwoningenGeschiktVoorBewoning 13,952 

afstandTotHuisartsKM 224,937 

afstandTotKinderdagVerblijfKM -481,560* 

aantalBasisScholenBinnen3KM 5,317 

RAWAO -200,65** 

RAAOW -26,748 
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Constante 2385,331 

Aantal observaties 37.345 

F-test (95, 37.249) 295,17 

Probability > F 0,000 

R-squared 0,041 

Adjusted R-squared 0,041 
Tabel 4, Output van model 2, P<0,01 = ** & P<0,05 = * 

Hypothese 2: 
H0: Het effect van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen is groter in buurten 
met meer koop- dan huurwoningen. 
Ha: Het effect van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen is niet groter in 
buurten met meer koop- dan huurwoningen. 
 
Hypothese 2 zal aan de hand van model 3 en 4 besproken worden. 

7.3 Model 3 

Hypothese 2 is getoetst aan de hand van het derde model. Het interactie-effect van 
meerKoopDanHuurDummy op RAAirbnbs zal gemeten worden via de variabele 
interactieMKDHAir. Deze variabele zal tot stand komen door de berekening: 
meerKoopDanHuurDummy * RAAirbnb. Hierbij is het effect van RAAirbnbs positief met 
een coëfficiënt van 302,43 en is significant met een P-waarde van 0,000. Het effect 
van de variabele meerKoopDanHuurDummy is positief, heeft coëfficiënt van 81,24, 
maar is niet significant met een P-waarde van 0,475. Het interactie-effect gemeten 
door de variabele interactieMKDHAir, is positief met een coëfficiënt van 202,93 en is 
significant met een P-waarde van 0,007. Hierdoor kan H0 niet verworpen worden, 
waardoor het effect van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen significant groter 
is in buurten met meer koop- dan huurwoningen. 
     
Model 3 heeft een R-squared waarde van 0,0347, wat relatief laag is. Hiermee is de 
verklarende kracht van het model op de afhankelijke variabele prijsPerM2 laag ten 

opzichte van andere hedonische prijsmodellen. De F-waarde van het model is 403,70, 
met een P-waarde van 0,000. Dit geeft aan dat de onafhankelijke variabelen de 
afhankelijke variabele goed kunnen schatten. 
 
Aan de hand van model 3 is de volgende output verkregen: 
prijsPerM2 Coëfficiënt 

RAAirbnbs 302,431** 

meerKoopDanHuurDummy 81,244 

interactieMKDHAir 202,927** 

woonOpp -0,029** 

aantalKamers -56,229* 

aantalVerdiepingen -111,549* 

aantalBalkons -30,198 

aantalDakKapellen 79,073** 

aantalDakTerassen 111,852** 

aantalKeukens -11,079 

aantalBijkeukens 131,826** 

aantalBadkamers 22,323 

zolderDummy 6,503 

vlieringDummy 117,772** 

permanenteBewoningDummy 136,060 

monumentDummy 348,757** 

soortDrukteLigging (0, rustige een weg)  
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1 (Niet opgegeven) -1,274 

2 (Aan een drukke weg) -77,993** 

soortParkeerPlaats (0, geen parkeerplaats)  

2 (Parkeerplaats) 332,113** 

3 (Carport en geen garage) 423,777** 

4 (Garage en geen carport) 299,325** 

6 (Garage en carport) 584,398** 

8 (Garage bestemd voor meerdere auto’s) 599,851** 

soortLigging (0, niet opgegeven)  

1 (Aan een bosrand) 173,840** 

2 (Aan het water) 267,691** 

3 (Aan een park) 35,565 

4 (Vrij uitzicht) 53,184** 

soortWoning (0, ander soort woning)  

5 (Eengezinswoning) 358,801** 

6 (Grachtenpand) 729,798* 

7 (Herenhuis) 790,88** 

8 (Woonboerderij) 1091,96** 

9 (Bungalow) 774,976** 

10 (Villa) 1283,609** 

11 (Landhuis) 1310,309** 

21 (Benedenwoning) 92,690 

22 (Bovenwoning) -50,302 

23 (Maisonnette) -79,939 

24 (Portiekflat) -61,360 

25 (Galerijflat) -127,666 

26 (Verzorgingsflat) 132,364 

27 (Beneden- en bovenwoning) 268,225** 

geboortePer1000inwoners -4,256 

sterftePer1000Inwoners 5,903 

aantalInwonersPerKM2 -0,008* 

percBewoond 6,280* 

percKoopWoningen -9,696 

gemElektriciteitsVerbruikKWH 0,631** 

gemiddeldGasVerbruikM3 0,049 

RAwesterseMetMA 1,847 

RAnietWestersMA -8,562 

RAwoningenGeschiktVoorBewoning 16,524 

afstandTotHuisartsKM 268,102** 

afstandTotGroteSupermarktKM -314,321** 

afstandTotKinderdagVerblijfKM -652,935** 

Constante -19,428 

Aantal observaties 37.345 

F-test (54, 37.290) 403,70 

Probability > F 0,000 

R-squared 0,035 

Adjusted R-squared 0,035 
Tabel 5. Output van model 3, P<0,01 = ** & P<0,05 = *.  

 

7.4 Model 4 

Het relatieve aantal Airbnb’s in model 4 is positief en significant met een waarde van 
327,12. Helaas is zijn de variabelen meerKoopDanHuurDummy en het interactie-
effect beide niet significant met respectievelijke P-waarden van 0,703 en 0,410. 
Aangezien er in model 4 is gecontroleerd voor time fixed effects en het een 
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robustness check is, kan er geconstateerd worden dat het interactie-effect niet 
significant is. 
 
Model 4 heeft een R-squared een waarde van 0,0399, wat wederom relatief laag is. 
Hiermee is de verklarende kracht van dit model ten opzichte van andere hedonische 
prijsmodellen laag. De F-waarde van het model is 294,60, met een P-waarde van 
0,000. De onafhankelijke variabelen kunnen de afhankelijke variabele goed verklaren. 
 
Aan de hand van model 4 is onderstaande output verkregen: 
prijsPerM2 Coëfficiënt 

RAAirbnbs 327,115** 

interactieMKDHAir 93,580 

meerKoopDanHuurDummy 227,883 

quarterID (2008, Q1)  

2 (2008, Q2) 52,263** 

3 (2008, Q3) 39,741* 

4 (2008, Q4) 269,896 

5 (2009, Q1) 162,669 

6 (2009, Q2) 536,796 

7 (2009, Q3) 14,615 

8 (2009, Q4) 0,0641 

9 (2010, Q1) -13,065 

10 (2010, Q2) 16,395 

11 (2010, Q3) -40,389 

12 (2010, Q4) 19,898 

13 (2011, Q1) 22,951 

14 (2011, Q2) -17,293 

15 (2011, Q3) -18,406 

16 (2011, Q4) -18,225 

17 (2012, Q1) -40,314 

18 (2012, Q2) -88,886** 

19 (2012, Q3) -97,074** 

20 (2012, Q4) -106,466** 

21 (2013, Q1) -131,193** 

22 (2013, Q2) -144,995** 

23 (2013, Q3) -165,798** 

24 (2013, Q4) -174,144** 

25 (2014, Q1) -186,624** 

26 (2014, Q2) -138,858** 

27 (2014, Q3) -111,165** 

28 (2014, Q4) -100,098** 

29 (2015, Q1) -64,030* 

30 (2015, Q2) -60,479 

31 (2015, Q3) -39,070 

32 (2015, Q4) -0,280 

33 (2016, Q1) 38,253 

34 (2016, Q2) 104,874** 

35 (2016, Q3) 152,456** 

36 (2016, Q4) 219,444** 

37 (2016, Q1) 279,358** 

38 (2017, Q2) 381,810** 

39 (2017, Q3) 478,035** 

40 (2017, Q4) 508,939** 

woonOpp -0,029** 
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aantalKamers -53,061 

aantalVerdiepingen -129,705* 

aantalBalkons -34,317 

aantalDakKapellen 73,019* 

aantalDakTerassen 107,917** 

aantalKeukens -0,100 

aantalBijkeukens 132,905** 

aantalBadkamers 48,076 

zolderDummy 22,658 

vlieringDummy 124,452 

permanenteBewoningDummy 118,495 

monumentDummy 349,377** 

soortDrukteLigging (0, rustige een weg)  

1 (Niet opgegeven) -0,591 

2 (Aan een drukke weg) -97,190* 

soortParkeerPlaats (0, geen parkeerplaats)  

2 (Parkeerplaats) 318,134** 

3 (Carport en geen garage) 420,848** 

4 (Garage en geen carport) 296,674** 

6 (Garage en carport) 575,333** 

8 (Garage bestemd voor meerdere auto’s) 617,184** 

soortLigging (0, niet opgegeven)  

1 (Aan een bosrand) 162,792 

2 (Aan het water) 277,771** 

3 (Aan een park) 35,298 

4 (Vrij uitzicht) 60,036** 

soortWoning (0, ander soort woning)  

5 (Eengezinswoning) 361,808** 

6 (Grachtenpand) 724,957** 

7 (Herenhuis) 783,187** 

8 (Woonboerderij) 1039,309** 

9 (Bungalow) 749,302** 

10 (Villa) 1246,492** 

11 (Landhuis) 1338,252** 

21 (Benedenwoning) 72,095 

22 (Bovenwoning) -75,474 

23 (Maisonnette) -85,864 

24 (Portiekflat) -97,738 

25 (Galerijflat) -159,130 

26 (Verzorgingsflat) 80,591 

27 (Beneden- en bovenwoning) 253,325** 

geboortePer1000inwoners -4,570 

sterftePer1000Inwoners 6,267 

aantalInwonersPerKM2 -0,007 

percBewoond 4,143 

percKoopWoningen -10,514 

gemElektriciteitsVerbruikKWH 0,623** 

gemiddeldGasVerbruikM3 0,049 

RAwesterseMetMA 0,344 

RAnietWestersMA -9,209 

RAwoningenGeschiktVoorBewoning 15,178 

afstandTotHuisartsKM 271,251* 

afstandTotGroteSupermarktKM -337,196** 

afstandTotKinderdagVerblijfKM -644,511** 

Constante 292,006 

Aantal observaties 37.345 

F-test (93, 37.251) 294,60 

Probability > F 0,000 
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R-squared 0,040 

Adjusted R-squared 0,040 
Tabel 6. Output van model 4, P<0,01 = ** & P<0,05 = * 

 

7.5 Model 5 

Aan de hand van model 5 kunnen verschillen tussen buurten benaderd worden, 
hierdoor kan geconstateerd worden wat het effect is van de locatie van een woning 
op de prijs per m2. De constante is 2836,44 en is significant. De hoge constante heeft 
als gevolg dat veel coëfficiënten negatief zijn. Opvallend is dat alleen de duurste 
buurten zoals Hillegersberg-Noord en Kralingen-Oost positief zijn. 
 
prijsPerM2 Coëfficiënt 

Afrikaanderwijk -881,273** 

Agniesebuurt -944,033** 

Bergpolder -858,957** 

Beverwaard -1045,362** 

Blijdorp -726,505** 

Bloemhof -1324,647** 

Bospolder -1127,626** 

Carnisse -1426,863** 

Cool -442,902** 

Cs-Kwartier -774,844** 

De Esch -715,782** 

Delfshaven -996,967** 

Dijkzigt -794,306** 

Feijenoord -1195,172** 

Groot-IJsselmonde -1021,485** 

Heijplaat -1264,807** 

Het Lage Land -1115,423** 

Hillegersberg-Noord 91,447 

Hillegersberg-Zuid -664,213** 

Hillesluis -1581,086** 

Hoogvliet-Noord -1227,563** 

Hoogvliet-Zuid -1226,418** 

Katendrecht -749,740** 

Kleinpolder -1164,726** 

Kop van Zuid -145,036 

Kop van Zuid - Entrepot -9,38** 

Kralingen-Oost 107,089 

Kralingen-West -716,062** 

Kralingseveer -1009,038** 

Landzicht -965,338** 

Liskwartier -797,543** 

Lombardijen -1191,911** 

Middelland -949,632** 

Molenlaankwartier 255,929** 

Nesselande -321,705** 

Nieuw-Crooswijk -823,940** 

Nieuwe Werk 535,879** 

Nieuwe Westen -1081,433** 

Noord-Kethel 286,363 

Noordereiland -679,558** 

Ommoord -1077,407** 

Oosterflank -1066,518** 
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Oud-Charlois -1306,58** 

Oud-Crooswijk -1037,824** 

Oud-IJsselmonde -833,131** 

Oud-Mathenesse -1372,791** 

Oude Noorden -1035,344** 

Oude Westen -926,224** 

Overschie -869,166** 

Pendrecht -1381,876** 

Prinsenland -688,763** 

Provenierswijk -832,91** 

Rubroek -703,096** 

Schiebroek -594,968** 

Schiemond -495,521** 

Spangen -1325,165** 

Stadsdriehoek -329,978** 

Struisenburg -525,589** 

Tarwewijk -1559,464** 

Terbregge -252,480** 

Tussendijken -1473,888** 

Vreewijk 324,446 

Witte Dorp -1131,442** 

Zestienhoven -76,907 

Zevenkamp -1085,163** 

Zuidplein -1242,154** 

Zuidwijk -1215,299** 

Constante 2836,444** 

Aantal observaties 37.721 

F-test (67, 37.653) 368,37 

Probability > F 0,000 

R-squared 0,032 

Adjusted R-squared 0,032 
Tabel 7. Output van model 5, P<0,01 = ** & P<0,05 = * 

 
Interne validiteit 
Aangezien het onderzoek is gericht op de huizenmarkt is ervoor gekozen om buurten 
zoals Pernis, waar uitsluitend industrie zit, te verwijderen uit het onderzoek. Hierdoor 
zal de interne validiteit verbeteren, waardoor het onderzoek beter toepasbaar is op de 
huizenmarkt.  
 
Externe validiteit 
Door een aantal buurten te verwijderen is de interne validiteit verbeterd. Dit komt echter 
de externe validiteit niet ten goede. Het onderzoek is namelijk niet meer op de gehele 
gemeente van toepassing. Het voordeel hiervan is dat het onderzoek beter toepasbaar 
is op steden indien de industrie niet zal worden meegerekend. 
 
Multicollineariteit 
In de oorspronkelijke modellen was er sprake van multicollineariteit, wat een veel 
voorkomend probleem is. Hierom zijn er variabelen verwijderd wanneer er sprake is 
van te hoge correlaties in combinatie met hoge variance inflation factors tussen twee 
onafhankelijke variabelen. 
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Omitted Variable Bias (OVB) 
Bij het construeren van een model dreigt er gevaar dat er te weinig of te veel variabelen 
worden toegevoegd, waardoor het model minder accuraat wordt. Er is sprake van OVB 
als er te weinig verklarende variabelen aan het model worden toegevoegd, waardoor 
de variabelen die het model bevat niet genoeg verklarende kracht hebben. Hiervoor is 
gecontroleerd door veel relevante controlevariabelen toe te voegen aan de modellen 
waardoor de kans op OVB aanzienlijk is gereduceerd. 
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8. Conclusie, beperkingen en aanbevelingen 

8.1 Conclusie 

De eerste hypothese heeft het effect van Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen 
in Rotterdam getoetst. Het effect van het relatieve aantal Airbnb’s op de prijs per m2 

van koopwoningen bleek positief en het effect is significant. Hierdoor kan gesteld 
worden dat een verhoging van het relatieve aantal Airbnb’s een positief effect heeft op 
de huizenprijzen per m2. Dit is aan de hand van een robustness check bevestigd, 
waarbij er is gecontroleerd voor time fixed effects. De eerste hypothese kan hierdoor 
worden geaccepteerd. 
 
De tweede hypothese heeft het interactie-effect van het relatieve aantal Airbnb’s in 
buurten met meer koop- dan huurwoningen op de prijs per m2 van koopwoningen 
gemeten. Dit effect bleek significant te zijn, waardoor het lijkt alsof het effect van 
Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen significant groter is in buurten met meer 
koop- dan huurwoningen. In het vierde model is er echter een robustness check 
uitgevoerd, waarbij er is gecontroleerd voor time fixed effects. Hier bleek het interactie-
effect niet significant, waardoor er niet geconcludeerd kan worden dat het effect van 
Airbnb’s op de prijs per m2 van koopwoningen significant groter is in buurten met meer 
koop- dan huurwoningen. De tweede hypothese kan hierdoor niet geaccepteerd 
worden en zal worden verworpen, ten gunste van de alternatieve hypothese. 
 
In dit onderzoek is er aan de hand van deelvragen en hypothesen informatie verzameld 
om antwoord te kunnen geven op de volgende hoofdvraag: 
 
In welke mate beïnvloed Airbnb de prijs van huizen in Rotterdam? 
 
De invloed van het relatieve aantal Airbnb’s op de prijs per m2 in Rotterdam is positief 
en significant. Het interactie-effect van de relatieve hoeveelheid Airbnb’s in buurten 
met meer koop- dan huurwoningen op de prijs per m2 van koopwoningen is 
insignificant. Hierdoor is het vermoeden dat Airbnb’s een positief effect hebben op de 
huizenprijzen bevestigd. 
 
Tevens blijkt de invloed van locatie groot te zijn op de prijs per m2, wat te zien is aan 
het vijfde model. In dit model is te zien dat populaire wijken een hogere prijs per m2 
teweegbrengen dan in minder populaire wijken.  

8.2 Beperkingen 

Een grote beperking van dit onderzoek is het verzamelen van data over Airbnb. Dat is 
het geval, omdat Airbnb actief bezig is met het implementeren van maatregelen om 
webscraping tegen te gaan. Dit vermoeilijkt het verzamelen van data over Airbnb’s, 
waardoor de Airbnb data voor dit onderzoek met de hand verzameld moest worden 
om het nauwkeurig te kunnen gebruiken. 
 
Een gebrek aan Airbnb’s in Rotterdam is ook problematisch, doordat er slechts net 
meer dan 2 duizend zijn. In Amsterdam zijn er bijna 1,7 miljoen boekingen gedaan in 
2016, terwijl er in Rotterdam slechts 116 duizend overnachtingen zijn geboekt 
(Nederlandse Omroep Stichting, 2017).  
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8.3 Aanbevelingen 

Voor vervolgonderzoek is het aan te raden de tijd te nemen totdat er genoeg data voor 
Rotterdam beschikbaar is. De hoeveelheid Airbnb’s in Rotterdam is nu helaas nog niet 
op het gewenste niveau. Door het uitbreiden van de hoeveelheid data zou er ook 
gekeken kunnen worden naar buurten die in het bijzonder interessant zijn voor 
Airbnb’s. Hierbij kan er gedacht worden aan bijvoorbeeld toeristische buurten, die met 
een dummyvariabele aangegeven zouden kunnen worden. Ook zou het handig zijn 
om informatie per Airbnb te verzamelen op basis van gps-locatie. Hierdoor kunnen de 
afstanden tussen de verschillende Airbnb’s eenvoudig worden vergeleken. Bovendien 
zou er onderscheid gemaakt kunnen worden tussen verschillen in grootte van de 
Airbnb’s en de frequentie waarmee ze geboekt worden, om zo de preferenties van de 
huurders nauwkeuriger vast te kunnen leggen. Tevens zou de Airbnb data verzameld 
kunnen worden over een lange periode, waardoor er hiervoor ook een time fixed 
effects regressie gedaan zou kunnen worden. 
 
De invloed van inkomen op de prijs per m2 in wijken is niet onderzocht omdat deze 
data niet beschikbaar zijn. Voor verder onderzoek zou het vermoeden dat hogere 
inkomens invloed hebben op de prijs per m2, onderzocht kunnen worden. 
 
De gemeente Rotterdam zou op basis van dit onderzoek aangeraden kunnen worden 
om de maximale hoeveelheid dagen dat een woning via Airbnb kan worden verhuurd 
vast te leggen. Dit zal zorgen voor minder investeringen die bedoeld zijn voor de 
verhuur van woningen via Airbnb. Een lagere hoeveelheid investeringen zal een lagere 
prijs per m2 als gevolg hebben. Dit is vooral aan te raden als de gemeente de woningen 
betaalbaar wilt houden. Als de gemeente meer gentrificatie wilt, is het juist aan te raden 
om geen maximaal aantal dagen vast te stellen voor de verhuur van Airbnb’s. Hierdoor 
zullen de investeringen in woningen voor de verhuur via Airbnb toenemen wat een 
hogere prijs per m2 als gevolg zal hebben. 
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Stata output Model 2  
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Stata output Model 3  
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Stata output Model 4  
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Stata output Model 5  

 
  



  41 

Data bronnen 

Categorie Naam variabele Bron 

Woningkenmerk prijsPerM2 NVM met berekening 

 woonOpp NVM 

 aantalKamers NVM 

 aantalVerdiepingen NVM 

 aantalBalkons NVM 

 aantalDakKapellen NVM 

 aantalDakTerassen NVM 

 aantalKeukens NVM 

 aantalBijkeukens NVM 

 aantalBadkamers NVM 

 zolderDummy NVM 

 vlieringDummy NVM 

 permanenteBewoningDummy NVM 

 monumentDummy NVM 

 i.soortDrukteLigging NVM 

 i.soortParkeerPlaats NVM 

 i.locatieTovCentrum  NVM 

 i.soortLigging NVM 

 i.soortWoning NVM 

Buurtkenmerk RAAirbnbs Airbnb’s site zelf verzameld met 
berekening 

 interactieMKDHAir Airbnb’s site inclusief data 
Gemeente Rotterdam met 
berekening 

 geboortePer1000inwoners NVM met berekening 

 sterftePer1000Inwoners NVM met berekening 

 aantalInwonersPerKM2 Gemeente Rotterdam 

 percBewoond Gemeente Rotterdam 

 percKoopWoningen Gemeente Rotterdam 

 gemElektriciteitsVerbruikKWH Gemeente Rotterdam 

 gemiddeldGasVerbruikM3 Gemeente Rotterdam 

 RAwesterseMetMA Gemeente Rotterdam met 
berekening 

 RAnietWestersMA Gemeente Rotterdam met 
berekening 

 RAHuishoudens Gemeente Rotterdam met 
berekening 

 RAwoningenGeschiktVoorBewoning Gemeente Rotterdam met 
berekening 

Afstanden afstandTotHuisartsKM Gemeente Rotterdam 
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 afstandTotGroteSupermarktKM Gemeente Rotterdam 

 afstandTotKinderdagVerblijfKM Gemeente Rotterdam 

 aantalBasisScholenBinnen3KM Gemeente Rotterdam 

Uitkering RAWAO Gemeente Rotterdam met 
berekening 

 RAAOW Gemeente Rotterdam met 
berekening 

Tijd Effecten QuarterID NVM met berekening 
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