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Zusammenfassung: Die Interaktion von Touristinnen und Einheimischen und
damit die Akzeptanz von Tourismus ist verstdrkt in den Blick von Tourismus-
forschung und Destinationspraxis geraten. Studien zeigen, dass fehlende
Tourismusakzeptanz ein punktuelles Problem ist und dass die Ubernachtungs-
intensitét einen Einfluss auf die Reaktion von Einheimischen hat. Bislang fehlen
jedoch flichendeckende Daten zur Ubernachtungsintensitit und -konzentration
der Gemeinden in Deutschland. In dieser Studie werden erstmals die statistisch
erfassten Ubernachtungsangebote und zusitzlich die Angebote in den Buchungs-
systemen von Airbnb und Fewo-direkt mit dem Ziel zusammengefiihrt, eine
gemeindescharfe Abbildung der Ubernachtungskonzentration und -intensitit
zu erarbeiten. Die Ergebnisse zeigen zum einen, dass 81% der Gemeinden in
Deutschland {ibernachtungstouristische Angebote vorhalten. In diesen Gemein-
den leben 98 % der EinwohnerInnen. Tourismus geht also fast alle an. Die Ergeb-
nisse zeigen auflerdem, dass Privatvermietungen nicht zu einer Entzerrung der
raumlichen Konzentration fiihren, das Konzentrationsmaf ist bei Privatvermie-
tungen hoher als bei statistisch meldepflichtigen Betrieben.

Schlagwérter: Klassifizierung, Ubernachtungstourismus, Gemeinden, privater
Ferienhausmarkt, Airbnb

Abstract: Tourists’ and locals’ encounters and residents’ support of tourism have
increasingly become the focus of tourism research and destination management.
Empirical studies show that a lack of tourism support is a punctual problem and
that tourism intensity can have an influence on the reaction of locals. However,
there are no studies on the intensity and concentration of overnight stays at
the municipality level in Germany. In this study, we therefore consider for the
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first time the officially recorded overnight accommodation offers and addition-
ally the offers in the booking systems of Airbnb and Fewo-direkt with the aim
of having a detailed overview of the importance of tourism at the community
level in Germany. Results show on the one hand that 81% of the municipalities
in Germany offer tourism accommodations. 98 % of the inhabitants live in these
municipalities — Tourism is therefore everyone’s concern! Furthermore, results
also show that private rentals lead to a higher spatial concentration than official
statistics do.

Keywords: Classification approach, overnight tourism, German municipalities,
private rental market, Airbnb

1 Einfilhrung

Die Interaktionen zwischen Touristinnen und Einheimischen ist seit geraumer
Zeit in den Blickpunkt der Tourismusforschung geriickt (Erul & Woosnam, 2022;
Jiang & Tu, 2022; Kim & Park, 2021). Dabei spielt die Diskussion um eine Uber-
belastung (Crowding, ,Overtourism‘) der sozialen und natiirlichen Tragfahigkeits-
grenzen einer Gemeinde oder Destination eine wesentliche Rolle (Postma et al.,
2020; Tokarchuk, Barr, et al., 2021).

Tourismusakzeptanz kann als ,,das Ausmaf3, in dem die einheimische Bevol-
kerung einer Destination dem dort stattfindenden Tourismus positiv oder negativ
gegeniibersteht“ (Schmiicker & Eisenstein, 2021, S. 207) verstanden werden. Fiir
Deutschland ist der Tourismusakzeptanz-Wert sowohl in der Perspektive fiir
den Wohnort als auch fiir die Person selbst positiv, was als Indikator gedeutet
wurde, dass jedenfalls kein flachendeckendes Tourismusproblem® erkenn-
bar sei (Schmiicker & Eisenstein, 2021, S. 218). Die Corona-Pandemie wurde als
zusatzlicher Risikofaktor fiir eine nachlassende Tourismusakzeptanz identifiziert
(S.Lietal., 2022). Gleichzeitig wurde in verschiedenen Studien eine Abhéngigkeit
der Tourismusakzeptanz bzw. der Lebenszufriedenheit mit der Tourismusinten-
sitdt am Wohnort postuliert. So zeigt eine Studie, dass die Tourismusakzeptanz-
werte und die Ubernachtungsintensitit (Ubernachtungen je Einwohner) positiv
korrelieren (Schmiicker & Eisenstein, 2021). Allerdings weisen die Autoren darauf
hin, dass die Fallzahlen fiir eine detailliertere Betrachtung von hoch-intensiven
Gemeinden nicht ausreichen. In einer anderen Studie iiber die Postleitzahlen-
gebiete in Berlin zeigen die Autoren, dass bei steigender Ubernachtungsintensitit
die Lebenszufriedenheit sinkt (Tokarchuk, Gabriele, et al., 2021, S. 3). Es gibt also
begriindeten Anlass zu der Annahme, dass fiir die Einschdtzung der Interaktion
zwischen Einheimischen und TouristInnen und insbesondere der Reaktion von
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Einheimischen auf Tourismus an ihrem Wohnort Daten zur Tourismusintensitat
(Ubernachtungen je EinwohnerInnen) hilfreich sind.

Diese Studie liefert fiir alle Gemeinden in Deutschland entsprechende Inten-
sitdatswerte und bezieht dabei nicht nur die Beherbergungsstatistik der Statisti-
schen Landesdmter ein, sondern erstmals auch die Daten zur Privatvermietung
aus den Plattformen Airbnb und Fewo-direkt. Dies hat den Vorteil, dass neben
den in der amtlichen Beherbergungsstatistik ausgewiesenen Ubernachtungen
mit mehr als zehn Betten auch der in dieser Quelle nicht vorkommende Privatver-
mietungsmarkt beriicksichtigt wird. Die Darstellung erfolgt fiir das Berichtsjahr
2018, um eine Pra-Covid-Grundlage fiir weitere Forschungen bzw. Fortschreibun-
gen zu etablieren (einen dhnlichen Ansatz verfolgen zum Beispiel Adamiak &
Szyda, 2021; C. Li et al., 2022; Ramos et al., 2021).

Nachfolgend wird zundchst der Forschungsstand zur raumlichen Abbildung von
Tourismusangebot und -nachfrage eingeordnet. Anschlieflend werden die fiir
diese Studien genutzten Datenquellen beschrieben (Abschnitt 3) und dann im
Hinblick auf die Teilnahme der deutschen Gemeinden am Ubernachtungstou-
rismus und die Intensitit des Ubernachtungstourismus in den Gemeinden aus-
gewertet (Abschnitt 4). In Abschnitt 5 werden die Ergebnisse zusammenfassend
diskutiert und reflektiert.

2 Forschungsstand

Bislang durchgefiihrte Analysen zur rdumlichen Verteilung und Bedeutung des
Tourismus in Deutschland erfolgten zumeist auf Basis von Stadt- und Landkrei-
sen bzw. auf Ebene der deutschen Reisegebiete (bspw. Becker, 2000; Kagermeier,
2020). Eine Analyse auf Gemeindeebene hingegen stellt die Ausnahme dar und
wird in erster Linie bei regionalspezifischen Betrachtungen herangezogen, so
zum Beispiel fiir den Tourismus in Bayern (Job et al., 2013).

Sowohl im Falle von Analysen auf Stadt- und Landkreisebene als auch bei
Analysen auf Gemeindeebene basieren die Daten zumeist auf der amtlichen
Beherbergungsstatistik. Die ,Monatserhebung im Tourismus‘ dient hier als
Grundlage, da sie sowohl rdumlich (bis auf Gemeindeebene) als auch funktional
(Betriebsarten etc.) tief gegliedert ist, aber eben nur einen Teil des Angebots und
der Nachfrage ausweist. Die Abschitzung der touristischen Bedeutung von ein-
zelnen Gemeinden erfolgt entweder anhand einer kartographischen Darstellung
von absoluten Kenngrofien (Ankiinfte, Ubernachtungen) oder als Relationswerte
bspw. in Bezug auf die EinwohnerInnen. Eine iiber die Nutzung der amtlichen
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Beherbergungsstatistik hinausgehende bzw. die Monatserhebung im Tourismus
ergdnzende Analyse des Tourismus auf Gemeindeebene ist nicht bekannt.

Auf europdischer Ebene wurden bereits erste Ansétze erprobt, die die amtlich
erfassten Nachfragedaten um weitere Nachfragedaten ergédnzt. So legten Batista
e Silva et al. (2019) eine kombinierte rdumliche Analyse (Nuts 2/3-Ebene) auf der
Basis der Beherbergungsstatistik einerseits und Daten aus Online-Plattformen
(Booking.com und TripAdvisor) andererseits vor. Allerdings wurden dabei nur
Hotels beriicksichtigt. Der Beitrag der analysierten Onlineplattformen bestand
nicht darin, zusatzliche Kapazitédts- oder Nachfragedaten beizusteuern, sondern
lediglich eine genaue raumliche Zuordnung zu ermdglichen. Die hier vorgelegte
Studie verfolgt hingegen einen anderen Ansatz: Ziel ist es, auf Gemeindeebene
Daten der Beherbergungsstatistik und zur Privatvermietung so zu kombinieren,
dass erstmals Intensitatswerte und -dichten sichtbar werden und somit ein voll-
stiandigeres Bild des deutschen Ubernachtungstourismus entsteht.

Die Kurzzeitvermietung von privatem Wohnraum iiber digitale Plattformen ist
erst seit ca. zehn Jahren ein Gegenstand der touristischen Forschung. Aktuelle
Studien nutzen dabei auch die Méglichkeit, mehrere Datenquellen iibereinander
zu legen, um ein genaueres Bild iiber die rdumliche Verteilung des Tourismus
zu erlangen. Dies erfolgt entweder mit Fokus auf die rdumlichen Unterschiede
zwischen Hotels und Airbnb-Angeboten, bspw. in London (La et al., 2022) oder
aber mit Blick auf die rdumlichen Verdnderungen durch die neuen Sharingange-
bote, bspw. anhand der US-Zensus-Distrikte (Akhtari, 2021). Der Fokus auf den
Tourismus in Stddten ist jedoch bei vielen Studien evident (Coles, 2021; Duso
et al., 2020; Petruzzi et al., 2020; M. Schifer & Tran, 2020; P. Schéfer & Braun,
2016; P. Schéafer & Hirsch, 2017; Sequeira & Filippova, 2020; Shabrina et al., 2021;
Smigiel et al., 2019; Xia et al., 2020; Zekan et al., 2019).

Analysen des Privatvermietungsmarktes oder der sogenannten ,Sharing
Economy* (World Tourism Organization, 2017) aufSerhalb von Stadten finden sich
daher deutlich seltener. Zu den Ausnahmen in Deutschland kann eine Grund-
lagenstudie des Bundesministeriums fiir Wirtschaft gelten (Busch et al., 2018,
S. 48ff.). Die Autorinnen und Autoren stellten zwar den ,traditionellen Unter-
kunftssektor der ,Sharing Economy‘ summarisch gegeniiber, eine regionalisierte
Analyse oder gar eine Kombination der beiden Quellen fand jedoch nicht statt.
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3 Datengrundlagen und Analysemethoden

Fiir diese Studie wurden drei verschiedene Datenquellen genutzt: (1) Das
Gemeindeverzeichnis, (2) Daten zur Beherbergungsstatistik und (3) Daten zur
Privatvermietung von AirDNA. Die erste Grundlage der Studie ist ein Auszug aus
dem Gemeindeverzeichnis mit Datenstand vom 31.12.2018 (GVISYS) (Statistisches
Bundesamt 2019b). Das Gemeindeverzeichnis enthilt Daten zu Flache, Bevolke-
rung, Reisegebietszuordnung und Verstadterungsgrad fiir Bundeslander, Statis-
tische Regionen und Regierungsbezirke, Regionen, Stadt- und Landkreise, Ver-
waltungsbeziehungen und Gemeinden. Diese Auswertung bezieht sich nur auf
die Gemeinden. Fiir die Analyse werden das gemeinsame deutsch-luxemburgi-
sche Hoheitsgebiet und das Kiistengewdsser in Mecklenburg-Vorpommern nicht
betrachtet, da hier keine EinwohnerIlnnen vorhanden sind. Die Basis fiir diese
Studie besteht daher aus 11 095 Gemeinden.

Fiir die Ubernachtungsstatistik wurde auf Daten der Monatserhebung im
Tourismus zuriickgegriffen, die von den Statistischen Amtern des Bundes und der
Lander in der Regionaldatenbank vorgehalten werden (www.regionalstatistik.
de). Die Daten wurden bereinigt und in den Fillen, in denen aus Geheimhal-
tungsgriinden keine Kapazitdts- und Nachfragedaten angegeben sind, anhand
eines Durchschnittswertes imputiert.!

Die Daten zur Privatvermietung stammen von dem kommerziellen Dienst-
leister AirDNA. Dieses Unternehmen liest die 6ffentlich verfiigharen Daten von
zwei international titigen Vermittlungsplattformen, Airbnb und Homeaway (in
Deutschland unter der Marke Fewo-Direkt aktiv), von der Website ab (scraping)
und bearbeitet sie. Durch regelméfiiges Scraping ist es nach Angaben des Unter-
nehmens moglich, nicht nur Auskunft {iber die Listings, also die auf den Plattfor-
men gelisteten Angebote, sondern auch {iber die Reservierungstage je Listing zu
erhalten (James, 2018). Diese Datenquelle wurde bereits in zahlreichen Studien
angewendet (Agarwal et al., 2019; Gibbs et al., 2018; Leick et al., 2021; Nyns &
Schmitz, 2022). Fiir das Jahr 2018 liegen in rund 3,9 Mio. Datensitzen die monats-
weisen Ergebnisse pro aktives Listing vor. Diese wurden je Listing fiir das Gesamt-
jahr aggregiert. Daraus resultieren 414 852 Listings, die weitaus meisten mit der
Immobilienart ,Gesamte Wohnung/Haus/Appartement‘ (Tabelle 1).

1 Wird die Regionalstatistik mit dem Gemeindeverzeichnis zusammengefiihrt, entsteht eine
Differenz von 36 513 252 Ubernachtungen. Dieses Ubernachtungsvolumen muss auf die Betriebe
der Gemeinden verteilt werden, fiir die aus Geheimhaltungsgriinden keine Ubernachtungszahl
angegeben ist (3333 Gemeinden mit 5673 Betrieben). Bei Verteilung zu gleichen Teilen ergeben
sich 6436 rechnerische Ubernachtungen je Betrieb.


http://www.regionalstatistik.de
http://www.regionalstatistik.de
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Tabelle 1: Inmobilienarten im AirDNA-Datensatz Deutschland

Angebote 2018 Anzahl %
Gesamte Wohnung/Haus/Appartement 298340 71,9
Privatzimmer 110656 26,7
Gemeinsames Zimmer 4845 1,2
Hotel Zimmer 727 0,2
k. A. 284 0,1
Zusammen 414852 100,0
Davon nicht geographisch zuordenbar 749 0,2
Davon in gemeindefreien Gebieten ohne Referenz im GVISYS 43 <0,1
Fiir die Analyse verwendbar 414060

Quelle: AirDNA, eigene Berechnungen. Berichtsjahr 2018

Fiir jedes Listing ist eine Geokoordinate vorhanden, die aber um bis zu 150 Meter
von der tatsdchlichen Position abweichen kann (Angaben des Datensatzliefe-
ranten). Damit kann der Datensatz in den Grenzen der genannten Unschérfe auf
eine Karte der Gemeindeverwaltungsgrenzen zugeordnet werden, sodass aus den
414060 Mikrodaten auf Angebotsebene ein Gemeindedatensatz entsteht, der
mit den 11095 Gemeinden des Gemeindeverzeichnisses verschnitten wird. Das
Ergebnis sind Angebote und Reservierungstage aus dem Privatvermietungsmarkt
in Deutschland. Diese Angebote stammen zum gréf3eren Teil von der Airbnb-Pla-
ttform (70 %), allerdings generieren die Listings der Fewo-direkt-Plattform eine
etwas hohere Zahl von Reservierungstagen (Nachfrage) je Listing (Tabelle 2). Die
Zahl der Listings, die in beiden Plattformen gefunden wurden, ist hingegen mit
2% ausgesprochen klein. In Summe gab es im Jahr 2018 rund 24 Mio. Ubernach-
tungen in rund 414 Tsd. Unterkiinften. Es ist nicht ausgeschlossen, dass Teile
dieser hier dargestellten Ubernachtungen auch in der amtlichen Beherbergungs-
statistik eingegangen sind, da durchaus auch bei Airbnb gewerbliche Betriebe
gelistet sein kénnen. Riickschliisse iiber den Marktanteil der beiden Plattformen
bzw. {iber die Abdeckung des Privatvermietungsmarktes in Deutschland lassen
sich aus diesen Werten nicht ziehen. Schitzungen des Ubernachtungsanteils von
Ferienhdusern und -wohnungen belaufen sich auf 12,6 % und der sogenannten
,Sharing Economy‘ in Deutschland auf 8,6 % fiir das Jahr 2016 (Busch et al.,
2018, S. 62).
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Tabelle 2: Listings und Reservation Days in der Privatvermietung nach Quelle

Angebote absolut relativ Reservierungstage absolut relativ

Nur aus Airbnb 291312 70,4% 14412791 61,2%
Nur aus Fewo-direkt 115124 27,8 % 8591352 36,5%
Beide 7624 1,8% 549262 2,3%
Zusammen 414060 100,0 % 23553 405 100,0 %

Quelle: AirDNA, eigene Berechnungen. Berichtsjahr 2018

Die vorliegende Analyse betrachtet nur zwei Vermittlungs-Plattformen. Der
Anteil dieser Plattformen im Markt der Online-Buchungsplattformen einerseits
und der Privatvermietungen andererseits ist unbekannt. Nach Ergebnissen des
Statista Global Consumer Survey vom Mai 2022 (Statista, 2022) wird zum Beispiel
die Plattform booking.com (55 % der Befragten in den letzten zw6lf Monaten) in
Deutschland mehr genutzt als Airbnb (18 %) und Expedia oder Trivago (12%)
mehr als FeWo-direkt (11%). Allerdings ist der Anteil von Hotel- und Privatver-
mietungen in den genannten Plattformen unbekannt. Zudem kann eine derartige
Nachfragebetrachtung im Quellmarkt Deutschland nicht unmittelbar auf die
Angebotsbetrachtung im Zielmarkt Deutschland iibertragen werden. Unentgelt-
liche private Ubernachtungsméglichkeiten (z. B. die Ubernachtung bei Freunden
und Verwandten oder die Nutzung von unentgeltlichen ,Couchsurfing‘-Ange-
boten) oder aber auch der Tagestourismus werden in dieser Studie aufgrund von
mangelnden Daten auf Gemeindeebene nicht betrachtet.

Fiir die Analyse wurden neben einfachen deskriptiven Maf3zahlen Konzen-
trationswerte errechnet. Wesentliche hier genutzte statistische Maf3zahl ist der
Gini-Koeffizient, ein auf der Lorenzkurve basierendes Konzentrationsmaf3, und
fiir die visuelle Analyse die zugehdrige Lorenzkurve (Berger, 2019, S. 95ff.). Der
Gini-Koeffizient wurde bewusst anderen Indizes zur Messung von (Un)gleichheit
bevorzugt, da er leicht aus der visuellen Analyse (Lorenzkurve) ableitbar und
verhdltnismafig einfach interpretierbar ist. Der Gini-Koeffizient kann Werte von
0 (vollstindige Gleichverteilung) bis 1 (vollstindige Konzentration) annehmen.
Die Lorenzkurve zeigt auf der Abszisse die kumulierten Anteile der betrachteten
Objekte (hier: der Gemeinden) und auf der Ordinate die kumulierten Anteile des
interessierenden Merkmals. Gini-Koeffizienten und Lorenzkurven wurden mit
dem R package ,ineq‘ (Zeileis, 2014) erstellt.
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4 Ergebnisse

4.1 Teilnahme der Gemeinden am Ubernachtungstourismus

In diesem Abschnitt wird untersucht, wie viele Gemeinden am Ubernachtungs-
tourismus teilnehmen. Zunachst wird gepriift, wie viele Gemeinden auf Basis der
amtlichen Statistik am Ubernachtungstourismus teilnehmen. Der Privatvermie-
tungsmarkt wird separat analysiert und im Anschluss die beiden Datenquellen
verschnitten. Durch die Kombination der beiden Datenquellen ergibt sich die
Aussage, welche Gemeinden in beiden Datenquellen auftreten, welche jeweils
nur in der einen Quelle in Erscheinung treten oder welche gar nicht am Uber-
nachtungstourismus in Deutschland teilnehmen.

4.1.1 Teilnahme der Gemeinden nach der Beherbergungsstatistik

Basis sind die 11095 Gemeinden des Gemeindeverzeichnisses 2018. Von diesen
haben 4369 (39 %) keine statistisch erfassten Beherbergungshetriebe. Die ver-
bleibenden 61% der Gemeinden decken jedoch 81% der Flache und 94 % der
Einwohner Deutschlands ab (Abbildung 1).

27%
5%

~~<=53%
OGemeinden ohne Ubernachtungen
OGemeinden mit 1 oder 2 Betrieben (Imputierte Ubernachtungen) DGemeinden ohne Listings BGemeinden nur auf Airbnb
®Gemeinden mit 3 oder mehr Betrieben @Gemeinden nur auf fewo-direkt ~ @Gemeinden auf beiden Plattformen

Abbildung 1: Gemeinden nach Teilnahme am Ubernachtungstourismus in Deutschland

nach Quelle

links: Gemeinden in Deutschland 2018 nach Klassen der Beherbergungsstatistik; rechts:
Gemeinden in Deutschland 2018 nach Klassen der Privatvermietung; Quelle: Eigene Berech-
nungen auf Basis von Daten des Statistischen Bundesamtes und AirDNA. Berichtsjahr 2018
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Inklusive der Gemeinden ohne statistisch gemeldete Beherbergungsbetriebe
ergeben sich fiir 2018 im Mittel 5,76 Ubernachtungen je Einwohner und 1334 Uber-
nachtungen je Quadratkilometer.

4.1.2 Teilnahme der Gemeinden bei der Privatvermietung

Basis sind ebenfalls die 11095 Gemeinden des Gemeindeverzeichnisses 2018.
Von diesen haben 2954 (27 %) keine Listings in den beiden Plattformen Airbnb
und Fewo-direkt. Die verbleibenden 73 % der Gemeinden decken aber 88 % der
Flache und 96 % der Einwohner Deutschlands ab (Abbildung 1).

In Bezug auf die beiden hier betrachteten Plattformen ergibt sich ein inte-
ressanter rdumlich-statistischer Effekt: Wahrend nur rund 2% der Listings auf
beiden Plattformen gefunden wurden (Tabelle 2), finden sich 85 % aller Listings
in Gemeinden, in denen Angebote auf beiden Plattformen verfiighar sind. Gemein-
den, in denen es nur Listings auf Fewo-direkt gibt, spielen hingegen eine deutlich
untergeordnete Rolle (0,3 % der Listings und der Reservierungstage). Dies zeigt
die hervorstechende Rolle von Airbnb bei der Privatvermietung.

4.1.3 Verschneidung von Beherbergungsstatistik und Privatvermietung

Um die {ibernachtungstouristische Aktivitit in den deutschen Gemeinden
genauer zu erfassen, wurden die beiden hier genutzten Datenquellen (Beherber-
gungsstatistik und Daten zur Privatvermietung) kombiniert. Dieser Schritt scheint
gerechtfertigt, auch wenn nicht sicher ist, dass die beiden Datenquellen keine
Uberschneidungen aufweisen (s.0.). Es ist durchaus méglich, dass ein zur Beher-
bergungsstatistik meldepflichtiges Angebot auch iiber die Privatvermietungsplatt-
formen Airbnb oder Fewo-direkt am Markt erscheint. Bei der hier vorgenommenen
Kategorisierung der Gemeinden ist dieser Effekt jedoch vernachldssigbar, da die
Analyse auf die Teilnahme der Gemeinden am Ubernachtungstourismus abzielt.
Anders wiare es, wenn Angebots- oder Nachfragevolumina aus beiden Quellen
addiert werden wiirden. Dies wiirde zu Verzerrungen und demnach zu einer Uber-
schatzung fithren, da Angebot und Nachfrage doppelt gezdhlt werden wiirden.
Gut 2000 Gemeinden in Deutschland haben keine iibernachtungstouris-
tischen Angebote in den in der Studie genutzten Datenquellen. Das sind rund
19 % aller Gemeinden in Deutschland (Tabelle 3), die aber nur 7 % der Fldche und
sogar nur 2% der Einwohner ausmachen. Mehr als die Hilfte der Gemeinden hat
iibernachtungstouristische Angebote in beiden Datenquellen; diese Gemeinden
decken rund 75 % der Flache Deutschlands ab und umfassen 92 % der Einwohner.
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Weitere gut 2200 Gemeinden, das sind 20 %, tauchen in der Beherbergungs-
statistik nicht auf, haben aber Angebote in den beiden Privatvermietungsplatt-
formen. Hier zeigt sich ein erster Wert dieser Verschneidung, denn diese 2200
Gemeinden wiirden allein bei Betrachtung der Beherbergungsstatistik als weif3e
Flecken auf der Karte gezeigt.

Tabelle 3: Gemeinden in Deutschland nach Einwohnern und Flachenanteilen

Anzahl Einwohner Flache
Gemeinden (Summe) (Summe) in gkm
Gemeinden insgesamt 11095 83019213 358319
Gemeinden ohne Ubernachtungsangebot 19,4 % 1,8% 7,4 %
Gemeinden mit Ubernachtungsangebot
nur in der Beherbergungsstatistik 7,2% 1,9% 4,7 %
nur in der Privatvermietung 20,0 % 4,3% 11,6 %
in beiden Angebotsformen 53,4 % 91,9 % 76,3 %

Quelle: Eigene Berechnungen auf Basis von Daten des Statistischen Bundesamtes und AirDNA.
Berichtsjahr 2018.

Um die Bedeutung der hier dargestellten drei Gemeindeklassen nicht nur anhand
der Einwohnerzahl oder Fliche zu ermessen, kénnen die Ubernachtungszahlen
(Beherbergungsstatistik) oder Reservierungstage (Privatvermietungen) heran-
gezogen werden. Beide Messwerte werden aber getrennt dargestellt, da nicht
sichergestellt werden kann, dass die beiden Datenquellen iiberschneidungsfrei
sind, was Voraussetzung fiir eine Normierung und Addition wire (s.0.).

Tabelle 4 zeigt, dass fiir beide Messwerte der grofite Teil auf die Gemeinden
entfillt, die sowohl in der Beherbergungsstatistik als auch in der Privatvermie-
tung erscheinen (98,4 % der Ubernachtungen und 97,5% der Reservierungs-
tage). Die beiden hier dargestellten Kenngréfien (Ubernachtungen laut Beher-
bergungsstatistik und Reservierungstage aus Privatvermietung) korrelieren tiber
alle Gemeinden sehr hoch miteinander (r = + 0,95). Obwohl nicht auszuschlief3en
ist, dass wenige Ausreiflergemeinden mit sehr hohen Werten in beiden Variablen
den Korrelationskoeffizienten kiinstlich erhéhen (high leverage points), zeigt das
hohe Zusammenhangsmaf} auf, dass der Ubernachtungstourismus in gréf3eren
(in der Regel statistisch berichtspflichtigen) und kleineren Betrieben oftmals
Hand in Hand geht.
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Tabelle 4: Gemeinden in Deutschland nach Einwohnern und Flachenanteilen

Anzahl Ubernachtungen Reservation Days
Gemeinden lt. Beherbergungs- aus Privatvermietung
statistik (Summe) (Summe)

Gemeinden insgesamt 11095 478038776 23553405
Gemeinden ohne Ubernachtungs- 2154 0 0
angebot

Gemeinden mit Ubernachtungs-

angebot

nur in der Beherbergungsstatistik 800 1,6 % 0%
nur in der Privatvermietung 2215 0% 2,5%
in beiden Angebotsformen 5926 98,4 % 97,5 %

Quelle: Eigene Berechnungen auf Basis von Daten des Statistischen Bundesamtes und AirDNA.
Berichtsjahr 2018

4.1.4 Gemeinden ohne Ubernachtungsangebot

Wie oben dargestellt, haben rund 19 % aller Gemeinden in Deutschland kein
iibernachtungstouristisches Angebot in den hier analysierten Datenquellen.
Dieser Anteil ist jedoch nach Bundesland durchaus unterschiedlich. So sind in
Thiiringen 44 % der 821 Gemeinden ohne iibernachtungstouristisches Angebot,
in Rheinland-Pfalz 33 % und in Schleswig-Holstein 24 %. In Nordrhein-Westfalen
hingegen haben alle 396 Gemeinden ein nachgewiesenes iibernachtungstouristi-
sches Angebot in den beiden Datenquellen (Tabelle 5).

Tabelle 5: Teilnahme der Gemeinden am Ubernachtungstourismus nach Bundesléndern

Land Gemein- Einwohner Gemeinden Gemeinden Gemein-  Gemeinden
den je Ge- ohne Uber- nurin der den nur in beiden
insge- meinde nachtungs- Beher- in der Datenquellen
samt angebot bergungs- Privatver-

statistik mietung

Thiiringen 821 2610 44 % 12% 16 % 28 %

Rheinland-Pfalz 2304 1773 33% 7% 29 % 30%

Schleswig- 1108 2614 24 % 5% 32% 39 %

Holstein

Brandenburg 417 6024 19% 0% 42 % 39%
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Tabelle 5 (fortgesetzt)

Land Gemein- Einwohner Gemeinden Gemeinden Gemein-  Gemeinden
den je Ge- ohne Uber- nurin der den nur in beiden
insge- meinde nachtungs- Beher- in der Datenquellen
samt angebot bergungs- Privatver-

statistik mietung

Mecklenburg- 750 2146 17 % 4% 29 % 50 %

Vorpommern

Sachsen-Anhalt 218 10130 15% 17 % 13% 55%

Niedersachsen 968 8246 15% 9% 17 % 59 %

Bayern 2106 6209 13% 9% 13% 65 %

Sachsen 421 9686 6% 10% 12% 72%

Baden- 1103 10036 6 % 6 % 12% 76 %

Wiirttemberg

Hessen 427 14674 1% 3% 5% 90 %

NRW 396 45284 0% 1% 2% 98 %

Saarland 52 19048 0% 0% 8% 92 %

Bremen 2 341493 0% 0% 0% 100 %

Hamburg 1 1841179 0% 0% 0% 100 %

Berlin 1 3644826 0% 0% 0% 100 %

Solche deutlichen Unterschiede liegen auch in den verschiedenen Verwaltungs-
strukturen der deutschen Bundesldnder begriindet: Wahrend Lander wie Thii-
ringen, Rheinland-Pfalz, Bayern oder Schleswig-Holstein iiber sehr viele kleine
Gemeinden verfiigen, sind in Landern wie Nordrhein-Westfalen oder Hessen
deutlich gréflere Gemeinden zu finden. Je grofler eine Gemeinde, desto hoher ist
auch die Chance, dass sich dort ein iibernachtungstouristisches Angebot finden
lasst. Gleichwohl lassen sich auch bei einwohnerstrukturell ahnlichen Bundes-
landern Unterschiede bei dem Anteil der Gemeinden ohne iibernachtungstouris-
tisches Angebot finden. So haben Thiiringen und Schleswig-Holstein etwa gleich
viele Einwohner pro Gemeinde, aber recht unterschiedliche Gemeindeanteile
ohne Ubernachtungsangebot. Eine dhnliche Aussage gilt fiir Sachsen-Anhalt im
Vergleich zu Sachsen oder Baden-Wiirttemberg.

Abbildung 2 zeigt diese Zusammenhidnge graphisch: Die weif3 gefdarbten
Gemeinden sind die, die in keiner der beiden Datenquellen vorkommen. Diese
Gemeinden finden sich gehduft zum Beispiel im Binnenland von Schleswig-Hol-
stein und Mecklenburg-Vorpommern, in der nordéstlichen Halfte von Thiiringen
oder in Rheinland-Pfalz — Bundesldnder mit sehr kleinteiliger Gemeindestruktur.
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Gemeinden
Kein Ubernachtungstourismus
Nur Privatvermietung
Nur Beherbgungsstatistik
B Beide Datenquellen

Abbildung 2: Gemeinden nach tibernachtungstouristischem Angebot
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4.2 Intensitit des Ubernachtungstourismus

In diesem Abschnitt wird nun anhand der Ubernachtungen untersucht, welche
Intensitit der Ubernachtungstourismus in den deutschen Gemeinden aufweist.
Das Ziel sind gemeindegetreue Tourismusintensitdtswerte in Deutschland.

4.2.1 Tourismusnachfrage in der Beherbergungsstatistik

Die Tourismusnachfrage auf Basis der Beherbergungsstatistik ist geprdagt durch
einen hohen Anteil von Gemeinden, die keine statistisch erfassten Beherber-
gungskapazititen aufweisen (39 %, vgl. Abschnitt 4.1.4). Werden nur die 61 % der
Gemeinden, in denen statistisch erfasste Betriebe angesiedelt sind, betrachtet,
ergibt sich eine deutlich linkssteile und rechtsschiefe Verteilung fiir die Touris-
musintensitit (Ubernachtungen je Einwohner, Abbildung 3).

Die Dichtewerte lassen sich zur besseren Interpretation und Lesbarkeit kate-
gorisieren. Es wurden fiinf Kategorien gebildet, die erste Kategorie ohne Uber-
nachtungen, die anderen vier nach Quartilen.

Mik _

Ubernachtungen je Einwohner (log.)

Anzahl Gemeinden (log.)

Nur Gemeinden mit statistisch erfassten Beherbergungsbetrieben, n = 6.726

Abbildung 3: Gemeinden nach Tourismusintensitit (Ubernachtungen je Einwohner)
Hinweis: beide Achsen sind zur besseren Darstellbarkeit logarithmiert.
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Tabelle 6: Gemeindegruppen nach Tourismusintensitdtsklassen

Gruppe Anzahl Klassen- Summe Summe Félle im
Gemein- grenzen Einwohner  Ubernach- Daten-
den Tourismus- tungen satz

intensitdten

Alle Gemeinden 11095 - 83019213 478038779 3295
1 - Gemeinden ohne Uber- 4369 0 5132123 0 183
nachtungen

2 — Gemeinden mit Uber- 1679 >0,15; 2,10 27589079 34889007 1070
nachtungen, erstes Quartil

3 — Gemeinden mit Uber- 1686 >2,10; 4,49 21905929 69006145 906
nachtungen, zweites Quartil

4 — Gemeinden mit Uber- 1680 >4,49;11,30 20901584 150560350 847
nachtungen, drittes Quartil

5 — Gemeinden mit Uber- 1681 >11,30 7490498 223583274 289

nachtungen, viertes Quartil

* Die 81 gemeindefreien Gebiete ohne Einwohner wurden ebenfalls der Klasse 1 zugeordnet.
Quelle: Statistisches Bundesamt, eigene Berechnungen. Berichtsjahr 2018

Die zugehorige Karte (Abbildung 4) zeigt sehr deutlich die touristisch stark nach-
gefragten landlichen Rdume, in denen die Zahl der Ubernachtungen je Einwohner
am hdochsten ist. Unter den Top-5-Gemeinden mit der hdchsten Ubernachtungs-
zahl je Einwohner finden sich: Gréde (SH), Dobbin-Linstow (MV), Norddorf auf
Amrum, Niirburg (RP) und G6hren-Lebbin (MV).

4.2.2 Ermittlung von Konzentrationswerten

Die Ermittlung der Einwohnerkonzentration und der Flache in den deutschen
Gemeinden kann im Rahmen der vorliegenden Studie als Referenzgréfie der tou-
ristischen Ungleichverteilung fiir die Ubernachtungen aus der Beherbergungs-
statistik und dem Privatvermietungsmarkt verstanden werden. Die mittlere Ein-
wohnerzahl der Gemeinden in Deutschland betragt 7483, die mittlere Flache 32,3
Quadratkilometer. Beide Kennwerte streuen jedoch erheblich. Vor allem bei der
Einwohnerzahl stehen viele kleine Gemeinden wenigen sehr grofen Metropolen
gegeniiber. Der Gini-Koeffizient als Maf3 der Ungleichverteilung betrdgt fiir die
Einwohnerzahl 0,779, die Lorenzkurve ist stark nach rechts unten gebogen.

Wird die Verteilungsdichte der 11095 Gemeinden anhand des Gini-Koeffi-
zienten berechnet, so ergeben sich unterschiedlich hohe Konzentrationswerte:
Fiir die Ubernachtungen aus der Beherbergungsstatistik liegt der Gini-Koeffizient
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Tourismusdichte in Gemeinden
ohne Ubernachtungen
mit Ubernachtungen, erstes Quartil (>0,15; 2,10)
[ mit Ubernachtungen, zweites Quartil (>2,10;4,49)
- mit Ubernachtungen, drittes Quartil (>4,49;11,30)
- mit Ubernachtungen, viertes Quartil (>11,30)

Abbildung 4: Gemeinden nach Tourismusintensitit (Ubernachtungen je Einwohner) in der

Beherbergungsstatistik
Quelle: Statistisches Bundesamt, eigene Berechnungen. Berichtsjahr 2018
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deutschlandweit bei 0,874, fiir die Reservierungstage in der Privatvermietung
sogar bei 0,908. Die Tourismusnachfrage ist also noch einmal stidrker konzentriert
als die ohnehin schon recht ungleiche Einwohnerverteilung (0,779), die Lorenz-
kurven verlaufen noch einmal rechts von der Einwohnerkurve (Abbildung 5).

Gemeinden in Deutschland 2018

M| Uberr ingen It. Beherbergur
B Reservation Days in der Privatvermietung
O Einwohner

0.8

0.6 -

0.4 +

Anteil an der Gesamtsumme

0.2 +

0.0 T T T T
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Anteil der Gemeinden

Abbildung 5: Lorenzkurven der Einwohner, Ubernachtungen und Reservation Days
Basis: 11095 Gemeinden. Quelle: Statistisches Bundesamt, eigene Berechnungen. Gebiets-
stand: 31.12.2018

Diese hohen Konzentrationswerte sind einerseits darin begriindet, dass ein nen-
nenswerter Anteil der Gemeinden gar keine iibernachtungstouristischen Ange-
bote aufweist. Am anderen Ende des Spektrums vereinen wiederum sehr wenige
Gemeinden einen erheblichen Teil der Nachfrage auf sich. Von den 11095 hier
betrachteten Gemeinden machen die zehn nachfragestdrksten allein 21% der
in der Beherbergungsstatistik erfassten Ubernachtungen aus (Top 10: Betlin,
Miinchen, Hamburg, Frankfurt am Main, Koln, Diisseldorf, Dresden, Stuttgart,
Niirnberg und Leipzig). Dabei handelt es sich um Grof3stddte iiber 100 000 Ein-
wohner, erst an elfter Stelle folgt mit Sylt eine 1andliche Gemeinde. Bei den Reser-
vierungstagen machen die Top 10-Gemeinden sogar 29 % der gesamten Nach-
frage aus. Hier sind unter den Top-10 mit Sylt und Heringsdorf aber auch zwei
ldndliche Gemeinden zu finden (Abbildung 6).
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Berlin, Stadt 329

Miinchen, [ 17,1

Hamburg, Freie und Hansestadt E_lu——————— |4 4
Frankfurt am Main, Stadt  IEEG—————— |0, |
Koln, Stadt  IEE—— 6,3
Diisseldorf, Stadt IEG— 5.0
Dresden, Stadt IE—8 4.6
Stuttgart, Landeshauptstadt I 3,9
Niirnberg  m—13,6
Leipzig, Stadt M 3 4
Sylt m—130
Heringsdorf mmmm 2.4
Bad Fiissing mmmm 2,3
Hannover, Landeshauptstadt s 2,3
Bremen, Stadt . 2,1
Rostock, Hansestadt s 2,1
Oberstdorf, M == 2,0
Binz m=m 19
Liibeck, Hansestadt i 1,8

Kiihlungsborn, Stadt mmm 1,8

Berlin, Stadt 26611

Dresden, Stadt EG_— 3414
T 7359

Liibeck, Hansesta
Leipzig, Stadt  G—— 6552
Kiihlungsborn, Stadt IESSG— 6466
Hamburg, Freie und Hansestadt  ISG_m—e——n’ 6043
Kéln, Stadt  I— 5070
Norden, Stadt  IS— 4871
Binz ES— 4699
Freiburg im Breisgau, Stad: I—4097
Miinchen, Land

auptstadt I 3669
Cuxhaven, Stadi 3429

Syl m— 3168

Niirnberg IS, 2871

Hannover, Landeshauptstadt I 2697

Heringsdorf M 2687

Timmendorfer Strand  EEEEE 2440

Diisseldorf, Stadt W= 1908
Frankfurt am Main, Stadt 1 341

Stuttgart, Landeshauptstadt 1 216

Abbildung 6: Top 20-Gemeinden nach Ubernachtungen in der amtlichen Statistik (in Mio.)
(oben) und Privatvermietung (Reservierungstage absolut) (unten). Quelle: Eigene Berechnungen.
Datengrundlage: Statistisches Bundesamt und AirDNA.

Neben den Konzentrationswerten ldsst sich der Zusammenhang zwischen den
Ubernachtungen und den Einwohnern bzw. der Fliche auch anders in Relation
setzen. Die Tourismusnachfrage kann nun mit der (imputierten) Ubernachtungs-
zahl (Beherbergungsstatistik) oder mit der Zahl der Reservierungstage (Privatver-
mietung) gemessen und dann mit der Einwohnerzahl der Gemeinde in Beziehung
gesetzt werden. Die Einwohnerzahl korreliert sehr hoch mit der Zahl der Uber-
nachtungen (r = + 0,92) und ebenfalls hoch mit der Zahl der Reservierungstage
(r = + 0,89). Je einwohnerstirker die Gemeinde, desto h6her die tibernachtungs-
touristische Nachfrage und umgekehrt. Beziiglich der Flache ergibt sich jedoch
nur eine schwache Korrelation zur Ubernachtungszahl (r = + 0,36) und zur Zahl
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der Reservierungstage (r = + 0,32). Die Gemeindeflidche ist offensichtlich kein
guter Indikator fiir die {ibernachtungstouristische Nachfrage.

5 Diskussion und Ausblick

Die Analyse zeigt erstmals, dass der Ubernachtungstourismus in Deutsch-
land ein beinahe flaichendeckendes Phdanomen ist: Nur rund 19 % der mehr als
11000 Gemeinden weisen keine iibernachtungstouristischen Angebote auf,
81% der Gemeinden haben ein iibernachtungstouristisches Angebot. 98 % der
EinwohnerInnen in Deutschland leben in Gemeinden, in denen ein iibernach-
tungstouristisches Angebot vorhanden ist. Die vorliegende Kombination von
den beiden Datenquellen zum Ubernachtungstourismus zeigt weiterhin, dass
der Tourismus in Deutschland flichendeckender vorhanden ist, als dass es die
amtliche Statistik vermuten lasst: Etwa ein Fiinftel der deutschen Gemeinden
bieten iibernachtungstouristische Angebote iiber die Beherbergungsstatistik
hinaus. Obwohl gerade in flichenmaflig grolen Gemeinden ein Tourismus-
angebot in der Gemeinde nicht mit einem Tourismusangebot im eigenen
Wohnumfeld gleichzusetzen ist, kann man festhalten: Tourismus geht fast alle
an!

Gleichzeitig gibt es eine recht hohe Konzentration des iibernachtungstouris-
tischen Angebots und der Nachfrage. Diese Konzentration ist bei den Privatver-
mietungen héher als bei den Ubernachtungen der statistisch berichteten Beher-
bergungsbetriebe. Die sehr heterogene Gemeindestruktur in Deutschland tragt
zu diesen hohen Konzentrationswerten der iibernachtungstouristischen Aktivitat
bei, ist aber nicht allein ursdchlich, denn die Gini-Koeffizienten liegen fiir die
Ubernachtungszahlen der Beherbergungsstatistik bei 0,874, fiir die Reservation
Days in der Privatvermietung sogar bei 0,908 und damit héher als die ohnehin
schon sehr ungleiche Einwohnerverteilung (0,779).

Die Analyse hat zudem einige Unzuldnglichkeiten des amtlichen statisti-
schen Systems in Deutschland gezeigt, die eine Analyse unnétig aufwandig und
fehleranfillig machen: So sind selbst die grundlegenden Datenbestinde mit
demselben Bezugsjahr nicht vollstindig kohdrent, in der Regionaldatenbank
des Bundes und der Ldnder sind dann noch einmal andere Gemeindezahlen
eingetragen und Datensétze mit (12 Bundeslinder) und ohne (4 Bundeslidnder)
Campingplitze vermischt. Unbefriedigend ist auch die Notwendigkeit zur (mittel-
wertbasierten) Imputation in Gemeinden mit einem oder zwei Beherbergungs-
betrieben. Hier konnen weitergehende Forschungen voraussichtlich bessere
Losungen modellieren, fiir die diese Studie erste Ansatze liefert.
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Der hier dargestellte Ansatz der regionalstatistischen Analyse kann in viele
Richtungen vertieft werden, etwa zur Rolle von pradikatisierten Gemeinden oder
zur Funktion der Gemeindeaggregation in Reisegebieten. Sowohl die Tatsache
der fast flichendeckend vorhandenen Ubernachtungsméglichkeiten als auch
die der starken Konzentration sind relevante Erkenntnisse fiir Diskussionen zur
Struktur der Tourismusnachfrage oder zur Bewertung der Tourismusakzeptanz
in der Wohnbevoélkerung. Innerhalb des hier gewidhlten Ansatzes (angebotsbezo-
gene Betrachtung der Ubernachtungskapazititen in den deutschen Gemeinden)
ergeben sich weitere Forschungsoptionen, etwa zur rdumlichen Konzentration
und Autokorrelation, durch die Einbeziehung weiterer Datenquellen und die
Fortschreibung der Analysen wahrend und nach der Corona-Pandemie. Zugleich
ergeben sich Forschungsfragen, die iiber das hier gewahlte Betrachtungsseg-
ment hinausgehen, etwa zur Situation im Tagestourismus oder zur Situation in
anderen Landern.

Zusatzmaterial: Die Onlineversion dieses Artikels bietet Zusatzmaterial (https://doi.
org/10.1515/tw-2022-0011).
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