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Zusammenfassung

Die Buchungsplattform Airbnb ist weltweit zu einem relevanten Buchungskanal im Tourismus geworden. Mit
Blick auf die vielfaltigen sozio-6konomischen Auswirkungen der Plattform ist die Kenntnis {iber die raumliche
Lage des Airbnb-Angebots von hoher Bedeutung. Fir Deutschland gibt es bisher keine umfassende, auf die
raumliche Verteilung des Airbnb-Angebotes abzielende Analyse. Der vorliegende Artikel untersucht daher die
raumliche Konzentration von Airbnb-Angeboten in Deutschland und den vier einwohnerstarksten Stadten
Deutschlands. Neben visuellen Analysen werden mit Hilfe rdumlicher Statistik erstmals MaRzahlen zur Airbnb-
Konzentration vorgelegt. Dabei wird die Methodik der rdumlichen Autokorrelation verwendet. Die Ergebnisse
zeigen, dass es eine starke positive rdumliche Konzentration des Airbnb-Angebotes gibt. Bundesweit zeigen sich
tiber 2.200 statistisch signifikante Airbnb-Hotspots, die sich i. d. R. an der Verteilung der deutschen Grof3stadte
orientieren. Der Blick auf die Millionenstadte ergibt ebenfalls ein starkes raumliches Konzentrationsmal3. In
Berlin sind die Airbnb-Listings am starksten konzentriert, gefolgt von Kéln, Hamburg und Miinchen. Die
Ergebnisse dienen als Grundlage fiir weitere Forschung und als Ansatz fiir planerische Fragestellungen.

Abstract

Airbnb has become a relevant booking channel for tourism. As the socio-economic impacts of the platform are
much discussed, knowledge about the spatial location of Airbnb-Listings is of high importance. However, so far
there is no comprehensive analysis of the spatial distribution of Airbnb offers in Germany. This paper, therefore,
examines the spatial concentration of Airbnb in Germany and the four largest cities. For the first time, measures
of Airbnb concentration are presented using spatial autocorrelation. Findings reveal that there is a strong spatial
concentration of Airbnb-Listings in Germany and the four major cities with over a million inhabitants. We found
over 2,200 statistically significant Airbnb hotspots, which are generally oriented towards the distribution of the
major German cities. Furthermore, Airbnb offers are most concentrated in Berlin, followed by Cologne, Hamburg,
and Munich. Results serve as a basis for further research and as an approach to planning issues.

Stichworte: Raumliche Autokorrelation, Moran’‘s |, Airbnb-Listings, Big Data, Stadtetourismus
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1 Einflilhrung

Innerhalb weniger Jahre hat sich die Sharing Economy-
Plattform Airbnb zu einem wichtigen Buchungsportal
flir Unterkiinfte weltweit, aber auch im Deutsch-
landtourismus entwickelt und wird dabei als disruptive
Innovation (Guttentag 2015) aufgefasst. Darlber
hinaus gilt Airbnb als ein moglicher Katalysator von
Overtourism (Dodds und Butler 2019) und muss daher
insbesondere in Bezug auf die im Rahmen von
Kurzzeitvermietungen vielfaltig entstehenden sozial-
raumlichen und 6konomischen Auswirkungen einer
verstarkten Betrachtung unterzogen werden (Armas-
Diaz, Smigiel und Janoschka 2021; Hall et al. 2022). Vor
dem Hintergrund des new urban tourism-Diskurses
(Sommer et al. 2019), bei dem u. a. ,neue Staddte-
touristen” (Stors 2014) Orte abseits klassischer
Sehenswiirdigkeiten besuchen (Filler und Michel
2014) und fur die das Erleben alltaglicher Aktivitaten
der urbanen Einwohner:innen einen mdglichst
authentischen Aufenthalt in der Stadt ausmacht
(Maitland 2010), kann Airbnb als ein Treiber
identifiziert werden, weshalb es zu Konflikten in den
Wohngebieten der Einwohner:innen kommt. Das
Portal sorgt durch das Angebot an Wohnungen nicht
nur dafiir, dass Tourist:innen an diesen alltdglichen
Orten Ubernachten, sondern auch im Rahmen der
buchbaren ,Airbnb-Erlebnisse” Aktivitdten durch-
fihren koénnen (Freytag und Kagermeier 2019;
Sommer et al. 2019). Damit tritt das Unternehmen
auch zu Reiseveranstaltern in Konkurrenz. Mit Blick auf
das erhohte Konfliktpotenzial und der Ansatze, Airbnb
in Stadten zu regulieren (Nieuwland und van Melik
2020) ist es angebracht, sich mit der raumlichen Kon-
zentration von Airbnb in deutschen Stadten bzw. in
Deutschland insgesamt zu beschaftigen. Bislang gibt es
jedoch keine Forschungsarbeit, die fir deutsche
Stadte oder gar bundesweit die raumliche Verteilung
von Airbnb-Angeboten analysiert und hinsichtlich der
Konzentration statistische MaRzahlen ausweist. Ins-
besondere fiir die Hauptstadt Berlin ist eine klein-

raumige Analyse aufschlussreich, da viele Studien
bereits die wichtige Rolle von Airbnb fir die Stadt
aufzeigen (Skowronnek, Vogel und Parnow 2015; Stors
2020; Duso et al. 2021; Gyddi und Nawaro 2021). Aber
auch fur die weiteren deutschen Millionenstadte
Hamburg, Minchen und Koln kann eine Analyse der
rdumlichen Muster von Airbnb neue Erkenntnisse Gber
die rdumliche Konzentration der Angebote der
Onlineplattform liefern.

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, das raumliche
Angebot von Airbnb in Deutschland insgesamt und in
den deutschen Millionenstadten so zu analysieren,
dass neben einer visuellen Analyse von Airbnb-
Hotspots auf Basis thematischer Karten auch eine
guantifizierende Aussage zur rdaumlichen Konzen-
tration des Angebotes gegeben wird. Dafiir wird
anhand von Daten des Anbieters Airdna fiir das Jahr
2019 die raumliche Verteilung der Airbnb-Listings
(Angebote) mit Hilfe von raumlicher Autokorrelation
analysiert. Die Ergebnisse sollen helfen, die raumliche
Dimension von Airbnb-Angeboten in Deutschland
besser zu verstehen und kénnen eine Grundlage fir
weitere Forschung in diesem Bereich, aber auch ein
Einstieg fur planerische Fragestellungen sein.

Folgende Leitfragen wurden formuliert:

1. Verteilen sich die Listings von Airbnb bundesweit
zuféllig oder gibt es eine raumliche Autokorrelation
(Clusterung)?

2. Lassen sich statistisch signifikante Hot- und Cold-
spots hinsichtlich der Airbnb-Lage in Deutschland
ermitteln?

3. Wie stark sind Airbnb-Angebote in den Stadten
Berlin, Hamburg, Miinchen und Kéln konzentriert
und wo finden sich signifikante Hotspots wieder?

! https://www.airdna.com/.



Reif: Raumliche Analyse von Airbnb-Listings in Deutschland, Berlin, Hamburg, Miinchen und Kéln 6

2 Theoretischer Rahmen

Die Kurzzeitvermietung von privatem Wohnraum tber
digitale Plattformen ist erst seit rund zehn Jahren
Gegenstand der touristischen Forschung. Das Unter-
nehmen Airbnb, das bei den Forschungsarbeiten zu
diesem Thema meist im Fokus steht, wurde 2007 ge-
grindet und ab 2009 in den Medien online und offline
diskutiert (Rao 2009). Eine der ersten akademischen
Auseinandersetzungen mit dieser speziellen Form der
Sharing Economy wurde 2013 von Guttentag (2015)
erstellt. Die moéglichen Auswirkungen des Privatver-
mietungsmarktes wurden bereits ab 2012 in San
Francisco diskutiert (Said 2012). Ab 2013 stand ein
erstes Skript zur Verfiigung, mit dem es moglich war,
die Website von Airbnb auszulesen (Daten-Scraping)
und damit flichendeckende Daten zu den Listings auf
der Plattform zu extrahieren und zu analysieren (Slee
2013). Diese Mdoglichkeit hatte zahlreiche Veroffent-
lichungen zu Stadten auf der ganzen Welt zur Folge
(Oses Fernandez, Kepa Gerrikagoitia und Alzua-
Sorzabal 2018). Bis heute deutlich erkennbar bleibt
dabei der Fokus der Forschung auf den Stddte-
tourismus und die Wirkung von Airbnb in Stadten
(Schafer und Hirsch 2017; Stors und Kagermeier 2017;
Zekan, Onder und Gunter 2019; Petruzzi et al. 2020;
Stors 2020; Xia, Yeh und Zhang 2020; Duso et al. 2021).

Guttentag (2019) zeigt bei seiner umfassenden Litera-
turanalyse sechs Kategorien auf, in denen zu Airbnb
geforscht wird: (1) Gaste von Airbnb, (2) Gastgeber
von Airbnb, (3) das Angebot und die Auswirkungen auf
die Destination, (4) Regulierung von Airbnb, (5) Aus-
wirkungen auf den Tourismussektor sowie (6) das Un-
ternehmen selbst. Eine spezifisch auf den Raum bzw.
auf die raumliche Lage von Airbnb-Angeboten oder die
rdumlichen Nachfragemuster von Airbnb abzielende
Kategorie findet sich nicht. Allerdings gibt es bereits ei-
nige Arbeiten, die sich mit der geographischen Lage
von Airbnb, insbesondere in Stadten, auseinanderset-
zen. Diese Forschungsarbeiten zeigen auf, dass Ange-
bote in stadtischen Zentren dort zu finden sind, wo
auch die touristischen Attraktionen und die entspre-
chende Infrastruktur vorhanden sind, also eine dhnli-
che rdumliche Konzentration vorweisen, wie dies auch
in der klassischen Hotellerie der Fall ist (Guttentag
2019). Dabei wird oftmals herausgestellt, dass sich Air-
bnb-Angebote vor allem in den von Gentrifizierungs-
prozessen betroffenen Stadtgebieten wiederfinden
(Kagermeier 2021), also innenstadtnah liegen. Dies
zeigen sowohl Arbeiten, die im europaischen Kontext
angesiedelt sind, wie bspw. in Barcelona (Gutiérrez et
al. 2017; Lagonigro, Martori und Apparicio 2020), als

auch Arbeiten, die sich mit der Situation in ausgewahl-
ten US-amerikanischen Stadten befassen (Quattrone
et al. 2018). Ein weiteres Prinzip, welches anhand der
raumlichen Verteilung von Airbnb-Angeboten erkenn-
bar wird, ist ein Zentrum-Peripherie-Gefalle (distance-
decay): mit zunehmender Entfernung vom Stadtzent-
rum — exemplarisch an mehreren europdischen Stad-
ten belegt — nimmt die Anzahl der Airnb-Listings ab
(Gutiérrez et al. 2017; Quattrone et al. 2018; Oskam
2019; Smigiel et al. 2019). Weitere Faktoren, die die
raumliche Nachfrage von Airbnb beeinflussen, lassen
sich mit der Lage touristischer Attraktionen (Eugenio-
Martin, Cazorla-Artiles und Gonzalez-Martel 2019),
dem Zugang oder der Entfernung zu o6ffentlichen
Transportmitteln wie U-Bahnen, Flughéafen etc. (Ki und
Lee 2019), Einkaufsmoglichkeiten oder aber auch dem
Haus- und Wohnungsmarkt (bspw. Anzahl Zweitwoh-
nungen etc.) der jeweiligen Region (Adamiak et al.
2019) zusammenfassen.

FUr Deutschland gibt es nur wenige Studien, die sich
mit der rdumlichen Konzentration von Airbnb be-
schaftigen. Die Arbeit von Skowronnek, Vogel und
Parnow (2015) bietet aufgrund der Datentiefe jedoch
die Moglichkeit im Rahmen von thematischen Karten
die rdaumliche Konzentration in Berlin, bspw. in
Relation zur Einwohnerzahl, aufzuzeigen (Kagermeier
2021). Bisweilen finden sich fir Berliner Airbnb-
Listings auch Punkt-Darstellungen auf Datengrundlage
von Insideairbnb? (Miiller et al. 2019). Fiir die Stadt
Hamburg belegt Brauckmann (2017), dass sich Airbnb-
Angebote vor allem in den Stadtteilen Hamburg
Neustadt, St. Georg, St. Pauli, Sternschanze und
Altona/Ottensen wiederfinden und dazu fuhren
kénnen, Interessenskonflikte von Wohnen, Hotellerie
und Sharing Economy zu schiiren. Andere Arbeiten
bestadtigen die raumliche Konzentration der Airbnb-
Listings in Hamburg in den genannten Vierteln (Reif,
Horster und Schmicker 2021). Fiir die Stadt Miinchen
wird ebenfalls eine Fokussierung auf die zentrums-
nahen Innenstadtbezirke beobachtet (Namberger
2021).

Wahrend bei den Analysen zu raumlichen Mustern von
Airbnb in anderen europadischen Stadten bereits
Methoden der rdaumlichen Statistik angewendet
wurden, bleiben die Analysen in Deutschland bislang
deskriptiv. Dabei gibt es Uber die Deskription hinaus-
gehende Ansatze aus der Spatial Data Analysis, die sich
die Tourismusforschung bei der Betrachtung von
Airbnb-Angeboten zu Nutze machen kann. Neben

2 http://insideairbnb.com/.
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Hotspot-Analysen mit Hilfe von Getis-Ord Gi*-Statis-
tiken ist hier insbesondere die raumliche Autokor-

3 Rdumliche Autokorrelation

Die Grundidee hinter der rdumlichen Autokorrelation
basiert auf dem ,ersten Gesetz der Geographie” von
Tobler (1970, S. 236): ,everything is related to
everything else, but near things are more related than
distant things.” Bei der raumlichen Analyse von Punkt-
Features (bspw. Hotels in einer Destination) ergibt sich
daraus die Frage, ob diese Punkte zufallig im Raum
verteilt sind oder einem bestimmten Muster folgen
und ggf. vorhandene Punkthdufungen statistisch
signifikant sind. Dabei kdnnen grundsétzlich drei
Moglichkeiten unterschieden werden (Longley et al.
2008, S. 347):

1. Zuféllig (random): Punkte sind zufallig verteilt und
alle Orte im Raum sind gleich wahrscheinlich

2. Geclustert (clustered): Manche Orte im Raum sind
wahrscheinlicher als andere

3. Dispers (dispersed): Das Muster
(Dispersion)

ist verstreut

Bei der rdumlichen Autokorrelation handelt es sich um
ein Prufverfahren, das statistische Aussagen (iber
diese drei Moglichkeiten erlaubt. Es dient dazu,
raumliche Beziehungen zwischen Werten einer
Variablen zu beschreiben, und wird definiert als die
Korrelation der Auspragungen einer Variablen mit sich
selbst im Raum (Burt, Barber und Rigby 2009, S. 544).
Wahrend die normale Autokorrelation den Zusam-
menhang zwischen Messungen in aufeinander-
folgenden Zeitintervallen misst, erfasst die raumliche
Autokorrelation also den Zusammenhang zwischen
den Messungen in zunehmenden rdumlichen Ab-
standen (Kirilenko 2022). Raumliche Autokorrelation
besteht immer dann “whenever a variable exhibits a
regular pattern over space in which its values at a set
of locations depend on values of the same variable at
other locations.” (Odland 1988, S. 7). Anders
ausgedriickt: Wenn das Vorhandensein einer be-
stimmten Menge in einem Raum, bspw. in einer
Gemeinde, das Vorhandensein einer GroRe in
benachbarten Gemeinden wahrscheinlicher oder
unwahrscheinlicher macht, handelt es sich um
rdaumliche Autokorrelation (Cliff und Ord 1973, S. 1).
Fir die raumliche Autokorrelation gibt es zwei

relation (engl. spatial autocorrelation) zu nennen.

Messwerte:

1. Die globale raumliche Autokorrelation (Global
Moran's | statistic) und

2. die lokale raumliche Autokorrelation (Anselin Local
Moran’s 1), auch bekannt als LISA-Statistik (Local
Indicators of Spatial Association) (Anselin 1995).

Beide MalRzahlen der rdumlichen Autokorrelation
werden als Inferenzstatistik verwendet (Kirilenko
2022). Bei beiden Verfahren wird also gegen die
Nullhypothese getestet, dass das vorhandene
raumliche Punktemuster zuféllig verteilt ist.

3.1 Globale rdaumliche Autokorrelation

Die globale raumliche Autokorrelation (Global
Moran’s 1) erlaubt Aussagen liber die Konzentration
Uber alle rdumlichen Einheiten hinweg. Sie gibt dem-
nach Auskunft dariber, ob es eine Clusterung gibt,
nicht aber, wo diese aufzufinden ist (vgl. Abb. 1).3 Es
handelt sich um eine Index-Berechnung, bei der drei
Kennwerte generiert werden, deren Interpretation
Aufschluss Uber den statistisch-raumlichen Zusam-
menhang* geben:

1. Morans I-Indexwert,
2. p-Wert (Signifikanz-, Wahrscheinlichkeitswert) und
3. z-Wert (Standardabweichung).

Von einer starken rdaumlichen Autokorrelation wird
gesprochen, wenn nahegelegene Werte einer Vari-
ablen in einer engen Beziehung zueinander stehen
(Burt, Barber und Rigby 2009). Die rdumliche Auto-
korrelation kann positiv oder negativ sein. Negative
raumliche Autokorrelation liegt vor, wenn nahege-
legene Variablen unahnlich sind (Burt, Barber und
Rigby 2009). Der Morans I-Wert kann von -1 bis +1
reichen, wobei man bei Werten von +0,3 von einer
starken positiven raumlichen Autokorrelation und bei
Werten von -0,3 von einer stark negativen rdaumlichen
Autokorrelation ausgehen kann (O'Sullivan und Unwin
2010, S. 206).

3 Fur diese Aussage wird die lokale raumliche Autokorrelation genutzt (siehe Abschnitt 3.2).
4 ,Wenn das Z-Ergebnis oder der p-Wert auf statistische Bedeutung hinweist, zeigt ein positiver Morans I-Indexwert eine Tendenz zur Clus-
ter-Bildung und ein negativer Morans I-Indexwert eine Tendenz zur Streuung an.” (ESRI 2021).
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z-Wert <0) z-Wert >0)

Moran’s | nahe +1

Abb. 1: Global Moran’s | und raumliche Autokorrelation

(Quelle: Leicht verandert und eigene Ubersetzung auf Basis von Grekousis 2020, S. 213.)

3.2 Lokale raumliche Autokorrelation

Wahrend die globalen Indexwerte angeben, ob eine
Clusterung vorliegt oder nicht, sind lokale Indizes in
der Lage zu bestimmen, wo sich diese befinden. Die
LISA-Statistik zur Berechnung der raumlichen Dichte
von Flachen basiert auf dem von Moran (1950) ent-
wickelten Autokorrelationsindex. Zur Berechnung wird
nicht nur betrachtet, welche Messwerte eine zu
betrachtende Region zeigt, sondern auch, welche
Messwerte die jeweils angrenzenden Flachen
aufweisen. Damit kann analysiert werden, ob eine
Region in einem Cluster von anderen, im Hinblick auf
den Messwert dhnlichen, Regionen zu finden ist. Um
die benachbarten Flachen in die Berechnung einzu-
beziehen, wird ermittelt, ob der Messwert (im
vorliegenden Beispiel die Anzahl der Airbnb-
Angebote) fir die betrachtete Region vom Mittelwert
in positiver oder negativer Richtung abweicht und
welche Abweichungen vom Mittelwert in den
angrenzenden Regionen zu beobachten sind. Weisen
die Abweichungen der betrachteten Region und der
benachbarten Regionen in die gleiche Richtung,
resultiert ein positiver lokaler Indexwert, bei gegen-
laufiger Abweichung ein negativer Indexwert und bei
nur geringen Abweichungen ein Indexwert nahe 0.
Entscheidend fiir die Anwendung und Interpretation
von lokaler rdumlicher Autokorrelation ist demnach

das Prinzip der rdumlichen Nachbarschaft. Die Defi-
nition von rdumlicher Nachbarschaft ist zentral, da sie
malgeblich die Ergebnisse der lokalen rdumlichen
Autokorrelation bestimmt. Rdumliche Nachbarschaft
kann dabei auf zwei Arten konzeptualisiert werden:

1. auf Basis angrenzender Nachbarn (contiguity-
based) oder

2. auf Basis distanzbasierter Nachbarn (distance-
based).

Bei der zweiten Mdglichkeit werden raumliche Nach-
barn anhand der Entfernung zueinander definiert,
wahrend bei der ,contiguity-based“-Option davon
ausgegangen wird, dass Region A ein Nachbar von
Region B ist, sobald Region A an Region B angrenzt.
Dabei gibt es wiederum zwei Moglichkeiten der
Angrenzung:

1. Teilen einer Grenze oder eines Punktes (Queen)
oder
2. Teilen einer gemeinsamen Grenze (Rook).

Bei der ,Queen-Contiguity” gibt es demnach mehr
raumliche Nachbarn, die in die Untersuchung einbe-
zogen werden konnen (Lloyd 2010, S. 57) (vgl. Abb. 2).
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. zu betrachtendes Gebiet

in der Berechnung eingeschlossene Gebiete

ausgeschlossene Gebiete

Queen contiguity Rook contiguity

Abb. 2: Rdumliche Nachbarn: Queen und Rook Contiguity

(Quelle: Leicht verdndert und eigene Ubersetzung auf Basis von Lloyd 2010, S. 57.)

Der wesentliche Vorteil der lokalen raumlichen Auto-
korrelation ist, dass jede Region anhand ihrer
Beziehung zu den Nachbarregionen in eine von funf
Klassen eingeteilt werden kann. Es lassen sich
Hotspots, Coldspots und Ausreifer identifizieren. Fir
Regionen der ersten beiden Klassen lasst sich ein
raumstruktureller Effekt fiir die Ausprdgung der
Messwerte vermuten, wahrend fir die Klassen drei
und vier eher individuelle Treiber zu vermuten sind.

1. High-High: Regionen mit hohem Messwert in einer
Umgebung von Regionen mit ebenfalls hohen
Messwerten (,,Hotspots”)

2. Low-Low: Regionen mit niedrigem Messwert in
einer Umgebung von Regionen mit ebenfalls
niedrigen Messwerten (,,Coldspots”)

3. High-Low: Regionen mit hohem Messwert in einer
Umgebung von Regionen mit niedrigen Mess-
werten (ein ,Ausreiller” in die positive Richtung)

4. Low-High: Regionen mit niedrigem Messwert in
einer Umgebung von Regionen mit hohen
Messwerten (ein , AusreiRer” in die negative Rich-
tung)

5. Nicht signifikant: Regionen mit nur geringen Ab-
weichungen vom Mittelwert

Raumliche Autokorrelation wird in der tourismus-
geographischen Forschung u.a. angewendet, um
statistisch signifikante Aussagen Uber die Verteilung
von Touristenankiinften zu tatigen (Stankov et al.
2017) oder auf Basis von Instagram-Bildern Tourismus-
Hotspots zu ermitteln (Padlil i Agusti 2020). Hinsichtlich
der raumlichen Verteilung von Airbnb-Angeboten
kénnen Arbeiten fir einzelne europaische Stadte wie
Barcelona angefiihrt werden (Gutiérrez et al. 2017).
Ein Ergebnis der Forschungen in den europdischen
Stadten ist, dass neben den Parametern GrofRe und
Qualitat die Lage ein entscheidender Treiber fir
Airbnb-Preise ist (Gyddi und Nawaro 2021). Auch
finden sich Analysen, die abseits groRer Metropolen
die rdumliche Verteilung von Airbnb-Angeboten mit
Hilfe von rdaumlicher Autokorrelation untersuchen,
bspw. auf den kanarischen Inseln (Eugenio-Martin,
Cazorla-Artiles und Gonzalez-Martel 2019).
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4 Datengrundlage, Datenbearbeitung und Vorgehensweise

Die in der vorliegenden Studie genutzten Daten
stammen vom kommerziellen Anbieter Airdna. Airdna
liest die 6ffentlich verfligbaren Daten der Plattformen
Airbnb und Homeaway von der jeweiligen Website ab
(Data Scraping), veredelt diese und vertreibt sie
weiter. Durch regelméaRiges Auslesen dieser Daten ist
es moglich, nicht nur lber das Angebot (Listings),
sondern auch liber die Nachfrage (Reservierungstage)
je Listing Informationen zu erhalten (James 2018). Die
fur die vorliegende Arbeit genutzte Datengrundlage
beinhaltet monatsweise die aus dem Web zusammen-
gestellten Informationen fiir das Jahr 2019, bei der nur
die Angebotsseite berlcksichtigt wurde. In Summe
konnten Daten Uber zwolf Monate von 340.127
Property IDs (Listings) von Airbnb ausgewertet
werden. Zu jedem Listing gehort u. a. eine Langen-und
Breitenangabe im WGS84-Format. Weitere aus diesem
Datensatz stammende Analysen, bspw. zur Teilnahme
deutscher Gemeinden am Ubernachtungstourismus,
finden sich in der Arbeit von Schmiicker und Reif
(2022).

Die in Abschnitt 3 vorgestellten statistischen Kenn-
groBen werden nun mit dem Ziel der Messung der
raumlichen Konzentration der Airbnb-Listings in
Deutschland und den vier groRten Stidten ange-

5 Ergebnisse und Diskussion

5.1 Visuelle Analyse der raumlichen Verteilung von
Airbnb-Angeboten in Deutschland

Bei der visuellen Analyse der raumlichen Muster von
Airbnb-Listings in Deutschland fallt auf, dass diese der
Verteilung der urbanen Rdume folgt. Die Hexagone mit
den meisten Listings lassen sich in den Metropolen
Berlin, Miinchen, Hamburg und Koln identifizieren.
Aber auch in Leipzig, Hannover oder Diisseldorf gibt es
eine bemerkenswerte Anzahl an Airbnb-Angeboten

wendet. Die Daten wurden als CSV aus SPSS exportiert
und als Punkt-Koordinaten in ArcGis eingelesen und
mit einem Gemeinde-Layer hinterlegt. Im Rahmen der
Analyse wurden sowohl die in ArcGis integrierten
Spatial Statistics Tools als auch die Software GeoDa
sowie QGIS genutzt. Fur Deutschland sowie analog fir
die deutschen Metropolen wurde ein Hexagonraster®
mit der entsprechenden Ausdehnung der amtlichen
Gebietsgrenzen generiert. Fir Deutschland wurde
eine PolygongrofRe von fiunf Quadratkilometern, fir
die Metropolen Berlin, Hamburg, Miinchen und Koln
von 0,05 Quadratkilometern gewahlt. Mit der Join-
Funktion erfolgte die Zahlung der Summe der Listings
je Polygon. Zunéachst erfolgt eine visuelle Analyse der
raumlichen Verteilung. Darauffolgend wird zunachst je
Betrachtungsgebiet der globale Moran‘s I-Wert mit
Hilfe des Tools ,Rdaumliche Autokorrelation (Morans
1)“ aus der ArcMap Spatial Statistics Toolbox berechnet
und im Nachgang gepriift, wo es statistisch signifikante
Hotspots der Airbnb-Listings gibt. Dabei kommt die
,Cluster- und AusreifReranalyse (Anselin Local Morans
1) zum Einsatz. Nachbarschaften wurden hierbei als
Queen-Contiguity konzeptualisiert. Die nachfolgende
Analyse zeigt die Ergebnisse fur Deutschland und die
vier deutschen Millionenstadte.

mit Hexagonen {iber 1.000 Listings. Im Vergleich dazu
weist Berlin mit 6.537 Listings bundesweit das
Hexagon mit den meisten Airbnb-Angeboten auf.
Gleichzeitig zeigt sich, dass es sich bei der Verbreitung
der Airbnb-Angebote nicht nur um ein stadte-
touristisches Phdnomen handelt. Auch die Gebiete an
der Nord- und Ostseekiiste sowie im Alpenvorland
weisen eine beachtliche Anzahl an Listings auf und sind
auf der Karte deutlich zu erkennen (Abb. 3).

5 Zur Verwendung von Hexagonen im Vergleich zu Rechtecken siehe bspw. Birch, Oom und Beecham (2007). Hierbei ist wichtig zu betonen,
dass es bei der Nutzung von anderen raumlichen Einheiten, bspw. von Rechtecken, Ortsteilen, statistischen Bezirken, Gemeindegrenzen
oder Reisegebieten zu anderen Ergebnissen hinsichtlich der rdumlichen Konzentration kommen kann.
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Abb. 3: Rdumliche Verteilung von Airbnb-Listings in Deutschland 2019 nach Hexagonen
(Quelle: Eigene Darstellung. Datengrundlage: Airdna.)
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Die raumliche Verteilung der Airbnb-Listings in Berlin  Die AuRenbezirke von Berlin, insbesondere der Sid-
Iasst bereits eine deutliche Clusterung vermuten (Abb.  westen und der Siidosten, weisen kaum Angebote von
4). Gut zu erkennen sind die Haufungen von Listings  Airbnb auf. Zudem lasst sich bei der Betrachtung ein
nordlich bzw. (sud)ostlich vom Zentrum mit den  deutliches Zentrum-Peripherie-Gefille der Angebote

Kiezen Prenzlauer Berg, Friedrichshain und Neukélln.  erkennen.
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Abb. 4: Raumliche Verteilung von Airbnb-Listings in Berlin 2019 nach Hexagonen
(Quelle: Eigene Darstellung. Datengrundlage: Airdna.)
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Abb. 5: Raumliche Verteilung von Airbnb-Listings in Hamburg 2019 nach Hexagonen
(Quelle: Eigene Darstellung. Datengrundlage: Airdna.)
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Auch die rdumliche Verteilung von Airbnb-Listings in
Hamburg (vgl. Abb. 5) lasst eine Clusterung erkennen.
Im Wesentlichen weist die nordliche Stadthalfte
Angebote auf, wahrend stidlich der Elbe nur vereinzelt
Angebote zu finden sind. Auch die Listings in Hamburg
finden sich maRgeblich in den Kiezen wieder — allen
voran in St. Pauli/Sternschanze, aber auch in St. Georg.
Die Angebotsdichte nimmt auch in Hamburg vom
Zentrum hin zu den AuBenbezirken ab.

Die visuelle Analyse der Listings in Miinchen (vgl. Abb.
6) lasst vermuten, dass die Stadt auf den ersten Blick —

vor allem im Vergleich zu den anderen Metropolen —
eine weniger starke Clusterung der Listings vorweist.
Der Englische Garten und der Schlosspark Nymphen-
burg durchschneiden die sonst fast flichendeckende
Verbreitung von Airbnb in der Stadt. Auch in der
bayerischen Hauptstadt zeigen sich Hotspots wie
bspw. in der Maxvorstadt und um die TU Minchen,
sidostlich von der Theresienwiese am Schlacht-
hof/Goetheplatz und im Westend. In der Miinchner
Altstadt hingegen finden sich zwar auch Listings, aber
weit weniger als in den umliegenden Vierteln.

Airbnb-Listings je Hexagon
1-6
7-17

Bl 18- 36

Bl 37-61

I 62 und mehr

Abb. 6: Raumliche Verteilung von Airbnb-Listings in Miinchen 2019 nach Hexagonen

(Quelle: Eigene Darstellung. Datengrundlage: Airdna.)

In Koln (vgl. Abb. 7) zeigt sich eine Art ringférmige
Ausbreitung der Listings auf dem linken Rheinufer.
Zwar lassen sich auch rechtsrheinisch Airbnb-
Angebote —vor allem in Deutz — erkennen, die meisten
Airbnb-Listings befinden sich jedoch in einem Ring
ausgehend vom Agnesviertel im Norden (iber das
Belgische Viertel bis hin zum Studentenviertel und der
Sudstadt.

In Summe weist die visuelle Analyse der Angebote in
Deutschland und den einzelnen Stadten eine deutliche
Konzentration von Airbnb auf. Der nachfolgende
Abschnitt zeigt mittels rdumlicher Statistik, ob die
identifizierten Konzentrationen statistisch signifikant
sind.
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Abb. 6: Raumliche Verteilung von Airbnb-Listings in Kéln 2019 nach Hexagonen

(Quelle: Eigene Darstellung. Datengrundlage: Airdna.)

5.2 Geostatistische Analyse der rdumlichen Vertei-
lung von Airbnb-Angeboten in Deutschland

5.2.1 Globale raumliche Autokorrelation

Bevor kontrolliert wird, ob die in Deutschland
insgesamt, aber auch in den deutschen Metropolen
gefundenen Punkthaufungen von Airbnb-Angeboten
statistisch signifikant sind, wird zunachst gepriift, ob
liberhaupt eine Tendenz zur Clusterung vorliegt.
Hierzu werden fiir das Feature der Listings mit dem
Tool ,,Rdumliche Autokorrelation (Morans 1)“ aus der
ArcMap Spatial Statistics Toolbox der globale, also
Uber den gesamten Datensatz in Deutschland bzw. in
den Stidten bestehende, Morans |-Wert sowie ein
z-Wert und ein p-Wert berechnet.

Die Ergebnisse zeigen sowohl fir Deutschland insge-
samt als auch fir die hier untersuchten GroRstadte
einen positiven Moran’s I-Index mit jeweils einer stark

signifikanten positiven rdaumlichen Autokorrelation
(vgl. Tab. 1). Es kann also davon ausgegangen werden,
dass sowohl in Deutschland als auch in den vier unter-
suchten Metropolen eine Wahrscheinlichkeit von
unter 1% besteht, dass das gefundene Muster von
Airbnb ein zufalliges Ergebnis ist. Anders formuliert: Es
gibt sowohl in Deutschland als auch in den deutschen
Stadten Berlin, Hamburg, Miinchen und Koéln eine
Clusterung des Airbnb-Angebotes bzw. eine positive
raumliche Autokorrelation. Dabei weisen alle vier
Stadte eine Uberdurchschnittliche Konzentration von
Airbnb-Angeboten auf, wobei die Konzentration von
Angeboten in Berlin (Moran‘s I-Index: 0,835) am
hochsten ist, gefolgt von Koln, Hamburg und Miin-
chen. Dies bestatigt die Ergebnisse aus der visuellen
Analyse, wonach die Angebote von Airbnb in Miinchen
weniger stark konzentriert sind als in Berlin oder
Hamburg.
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Deutschland Berlin Hamburg Minchen Koéln
Anzahl Hexagone 73.068 18.424 15.275 6.515 8.476
Anzahl Listings 340.127 61.144 18.118 25.094 16.538
Listings pro Hexagon 4,7 3,3 1,2 3,9 2,0
Global Moran’s 0,622 0,835 0,774 0,760 0,792
I-Index
z-Wert 294,3 193,3 162,8 103,8 124,04
p-Wert p<0.01 p<0.01 p<0.01 p<0.01 p<0.01

Tab. 1: Ubersicht globale raumliche Autokorrelation von Airbnb-Listings in Deutschland 2019
(Quelle: Eigene Berechnung und Darstellung. Datengrundlage: Airdna.)

5.2.2 Lokale raumliche Autokorrelation

Die Anselin Local Morans I-Statistik produziert als
Ergebnis bundesweit 2.277 statistisch signifikante
Airbnb-Hotspots in Deutschland (High-High-Cluster)
(vgl. Tab. 2). Dabei handelt es sich um Hexagone mit
einer hohen Anzahl von Airbnb-Listings, die von
Hexagonen mit einer ebenfalls hohen Anzahl von
Listings umgeben sind. Daneben gibt es 147 High-Low-
AusreiBer, also Hexagone mit einer hohen Anzahl an
Listings, die jedoch von Hexagonen mit wenigen
Listings umgeben sind. Bundesweit lassen sich zudem
890 statistisch signifikante Low-High-AusreiRer iden-

tifizieren. Dabei handelt es sich um Hexagone mit einer
niedrigen Anzahl von Airbnb-Listings, die wiederrum in
direkter Nachbarschaft von Hexagonen mit einer
hohen Anzahl von Listings liegen. Es ergeben sich
lediglich 24 Hexagone mit einer niedrigen Anzahl von
Listings, die sich neben Hexagonen mit einer ebenfalls
niedrigen Anzahl von Listings befinden (Low-Low-
Cluster) (Coldspots). Bei 95,4% aller Hexagone handelt
es sich um eine zufdllige Verteilung des Airbnb-
Angebotes in Deutschland bzw. um Hexagone ohne
Airbnb.

Deutschland Berlin Hamburg Minchen Koln
High-High-Cluster 2.277 (3,1%) 1.191 (6,5%) 803 (5,3%) 589 (9,0%) 495 (5,8%)
High-Low-Ausreiler 147 (0,2%) 1(0,01%) 26 (0,2%) 3 (0,05%) 7 (0,1%)
Low-High-Ausreiler 890 (1,2%) 24 (0,1%) 55 (0,4%) 17 (0,3%) 21(0,2%)
Low-Low-Cluster 24 (0,03%) 0 (0%) 0 (0%) 1.736 (26,6%) 0 (0%)
nicht signifikant 69.725 17.208 14.391 4.170 7.953
(95,4%) (93,4%) (94,2%) (64,0%) (93,8%)

Tab. 2: Ubersicht lokale raumliche Autokorrelation von Airbnb-Listings in Deutschland 2019
(Quelle: Eigene Berechnung und Darstellung. Datengrundlage: Airdna. Einstellungen: Rdumliche Beziehungen: Queen-

Contiguity; Row-Standardization.)
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In Abb. 8 deutlich zu erkennen sind die High-High-
Cluster. Sie spiegeln i. d. R. die urbanen Gebiete
Deutschlands wider. Die Low-High-Ausreifer finden
sich entsprechend ringférmig um die angebotsstarken
Bereiche wieder. Die High-Low-Ausreier liegen
bundesweit verstreut, insbesondere in den landlichen
Gebieten bspw. im Teutoburger Wald oder im Flaming
in Brandenburg.

Im Abgleich mit den Ergebnissen der visuellen Analyse
bestatigen sich die Hotspots in den deutschen
Metropolen auch bei der lokalen rdumlichen
Autokorrelation: In Berlin gibt es bspw. 1.191 High-
High-Cluster. Diese liegen zentral in Berlin. Vereinzelte
Low-High-Cluster befinden sich ebenfalls im Berliner
Zentrum. Es existiert lediglich ein signifikanter High-
Low-Ausreifler siidlich des Zentrums im Bereich
Tempelhof. Die starke raumliche Autokorrelation der
Airbnb-Angebote in Berlin lasst sich zudem anhand

eines Moran’s | Streudiagramms ablesen (Abb. 9).
Jeder Punkt im Diagramm steht fir eine rdumliche
Einheit, in diesem Falle die Hexagone in Berlin. Auf der
x-Achse wird die Summe der Listings je Hexagon
abgetragen und auf der y-Achse die Summe der
Listings, welche durch Mittelwertbildung an den
Nachbarn des jeweiligen Hexagons berechnet wird
(Lag-X-Variable). Jedes Hexagon hat demnach einen
Merkmalswert (Summe der Listings) und einen
entsprechenden Spatial-lag-Wert. Im Quadranten
oben rechts werden die Hexagone angezeigt, bei
denen es sich um High-High-Cluster handelt. Diese
Hexagone haben einen hohen x-Wert und sind von
weiteren Hexagonen umgeben, die ebenfalls hohe x-
Werte, also eine hohe Anzahl an Listings, besitzen.
Demnach ist auch der Durchschnittswert dieser
benachbarten Hexagone hoch (positive raumliche
Autokorrelation).®
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Abb. 8: Radumliche Cluster von Airbnb-Listings in Deutschland 2019
(Quelle: Eigene Darstellung mit GeoDa. Datengrundlage: Airdna.)

6 Fir eine tiefergehende Interpretation des Moran’s | Streudiagramms sei auf Grekousis (2020, 213f) verwiesen.
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Abb. 9: Morans Streudiagramm fiir Berlin

(Quelle: Eigene Darstellung auf Grundlage von GeoDa. Datengrundlage: Airdna.)

Der in der Literatur bereits in anderen GroR-stadten
nachgewiesene Distance-Decay-Effekt bestatigt sich
neben der visuellen Analyse auch anhand von
konkreten Werten in Berlin. Von den 61.144 Listings
liegen 64% lediglich 5 km vom geographischen
Zentrum Berlins entfernt. Die Verteilung der Ent-
fernungen (als prozentualer Anteil an der Gesamtzahl
der Listings) kann mittels einer einfachen linearen
Regression modelliert werden. Die Distanz zum
Zentrum kann demnach zur Vorhersage der Lage von
rund 70% (R?) der Airbnb-Listings herangezogen
werden.

Neben Berlin (6,5% High-High-Cluster) befinden sich
auch in Hamburg (5,3%), Minchen (9,0%) und Koéln
(5,8%) die Hotspots zentrumsnah (Abb. 10). Wahrend
Hamburg mit 26 High-Low-Clustern Uber die
Stadtflache verteilt signifikante Ansammlungen von
Airbnb-Angeboten vorweist, ist dies bei den anderen
Stadten weniger der Fall. Miinchen gilt auch hier als
Sonderfall: Die bayerische Hauptstadt zeigt nicht nur
im Rahmen der visuellen Analyse, sondern auch bei
Betrachtung der Moran‘s |-Malzahl, eine hetero-
genere Verteilung der Airbnb-Angebote auf. Gebiete
wie die Low-Low-Cluster (im Nordwesten) lassen sich
in anderen Stadten bislang in dieser Art nicht
nachweisen (Abb. 10 und Tab. 2).
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Abb. 10: Rdumliche Cluster von Airbnb-Listings in (1) Berlin, (2) Hamburg, (3) Minchen und (4) K6In 2019
(Quelle: Eigene Darstellung mit GeoDa. Datengrundlage: Airdna.)

6 Fazit und Ausblick

Die vorliegende Studie analysiert anhand von Daten
des Anbieters Airdna erstmals die rdaumliche
Verteilung des Airbnb-Angebotes in Deutschland und
seinen vier einwohnerstarksten Stadten. Dabei
werden neben einer visuellen Analyse auch erstmals
statistische MaRzahlen fiir die zunachst nur vermutete
Clusterung von Airbnb-Angeboten berechnet und
aufgezeigt, wo statistisch signifikante Cluster zu finden
sind. Tab. 3 gibt einen zusammenfassenden Uberblick
liber die in der vorliegenden Studie berechneten
Werte. Bundesweit ist das Angebot von Airbnb stark
raumlich konzentriert. Es zeigen sich {ber 2.000
statistisch signifikante Airbnb-Hotspots, die weitest-
gehend den urbanen Gebieten in Deutschland
entsprechen, jedoch auch an der Nord- und
Ostseekiiste sowie im Alpenvorland zu finden sind. Die
Ergebnisse zeigen weiterhin, dass sich Airbnb-
Angebote im Vergleich der hier in der Studie
betrachteten GroRRstadte am starksten in Berlin
konzentrieren. Es folgen Kéln, Hamburg und Miinchen,

bei denen das Angebot deutlich heterogener in der
Stadt verteilt ist.

Kinftige bundesweite Analysen sollten einen Fokus
auf die sogenannten High-Low-AusreilRer legen, um zu
eruieren, was diese charakterisiert und was die Treiber
dieses Angebots sind. Die Ergebnisse hier deuten auf
tourismusintensive Gemeinden im landlichen Raum
hin. Es stellt sich zudem auf urbaner Ebene die Frage,
wie die rdumliche Konzentration bei den weiteren
deutschen GrofRstddten ist. Gleichzeitig ware es
aufschlussreich, die hier ermittelten Cluster mit
weiterfilhrenden Sekundardaten zu erkldaren. So
lassen sich auf stadtischer Ebene bspw. die Lage der
klassischen Hotellerie oder Sehenswirdigkeiten
hinzufiigen. Zu denken wiare ebenfalls an weitere
erklarende  Variablen wie Immobilien- und
Grundstiickspreise oder quartiersbezogene Sozial-
strukturen, die in zukinftigen Studien in Betracht
gezogen werden konnten.
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Deutschland Berlin Hamburg Minchen Koéln
Anzahl Hexagone 73.068 18.424 15.275 6.515 8.476
Anzahl Listings 340.127 61.144 18.118 25.094 16.538
Listings pro Hexagon 4,7 3,3 1,2 3,9 2,0
IG_:s::LMora”S 0,622 0,835 0,774 0,760 0,792
z-Wert 294,3 193,3 162,8 103,8 124,04
p-Wert p<0.01 p<0.01 p<0.01 p<0.01 p<0.01
High-High-Cluster 2.277 (3,1%) 1.191 (6,5%) 803 (5,3%) 589 (9,0%) 495 (5,8%)
High-Low-AusreiBer 147 (0,2%) 1(0,01%) 26 (0,2%) 3 (0,05%) 7 (0,1%)
Low-High-AusreiRer 890 (1,2%) 24.(0,1%) 55 (0,4%) 17 (0,3%) 21 (0,2%)
Low-Low-Cluster 24 (0,03%) 0 (0%) 0 (0%) 1.736 (26,6%) 0 (0%)
nicht signifikant 69.725 17.208 14.391 4.170 7.953

(95,4%) (93,4%) (94,2%) (64,0%) (93,8%)

Tab. 3: Ubersicht globale und lokale rdumliche Autokorrelation von Airbnb-Listings in Deutschland 2019

(Quelle: Eigene Berechnung und Darstellung. Datengrundlage: Airdna. Einstellungen: Raumliche Beziehungen: Queen-
Contiguity; Row-Standardization.)
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