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Thema der Arbeit

Wie KI und Big Data die Immobilienbewertung veréndern kénnten

Stichworte
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Immobilienbewertung, Immobilienpreisschatzung, Datenanalyse

Kurzzusammenfassung

Die Immobilienbewertung ist komplex und beruht auf einer Vielzahl von Faktoren, die
sich auf den Immobilienpreis auswirken. Kiinstliche Intelligenz (KI) besitzt die Fahig-
keit solche komplexen Zusammenhénge automatisiert zu erkennen. Diese Arbeit widmet
sich der Erforschung und Evaluation von kiinstlicher Intelligenz fiir die automatisier-
te Schatzung von Immobilienpreisen in Deutschland. Die besten Schétzungen konnten
durch einen eXtreme Gradient Boosting Regression Tree erzielt werden, der eine mittlere
Abweichung von 81773 € zum tatsichlichen Immobilienpreis besitzt. Der Median der
absoluten Abweichungen betragt 45527 €. In den Ergebnissen hat sich herausgestellt,
dass die Leistung von maschinellem Lernen der multiplen linearen Regression iiberlegen
ist. Praktische Anwendung konnte eine automatisierte Immobilienbewertung in Form ei-
nes Unterstiitzungssystems fiir Immobilienmakler und fiir die Ersteinschétzung durch

Immobilienbesitzer finden.
Gender Erklirung

Aus Griinden der besseren Lesbarkeit wird in dieser Arbeit auf die Verwendung von gen-
derspezifischer Sprache verzichtet. Alle ausschlieflich ménnlichen Formen sollen jedoch

gleichermafien alle Geschlechter ansprechen.
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Abstract

Real estate valuation is complex and based on a large number of factors that affect the
price of real estate. Artificial intelligence (AI) has the ability to recognize such complex
relationships in an automated way. This thesis is dedicated to the research and evaluation
of artificial intelligence for the automated estimation of real estate prices in Germany.
The best estimates could be obtained by an eXtreme Gradient Boosting Regression Tree,
which has a average deviation of 81773 € to the actual real estate price. The median
absolute deviation is 45527 €. The use of machine learning is superior to multiple linear
regression in the performance of the results. In practice, an automated real estate valua-
tion application can be used in the form of a support system for real estate agents and

for initial appraisal by property owners.
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1 Einleitung

Kinstliche Intelligenz (KI) ist aus vielen Teilen des Lebens und der Industrie nicht mehr
wegzudenken. So wird diese beispielsweise in der Medizin, der Robotik und Informatik
erfolgreich eingesetzt. Die Bewertung von Immobilien ist komplex und beruht auf einer
Vielzahl von Faktoren, die sich auf den Immobilienpreis auswirken. Solche komplexen
Zusammenhénge konnten durch kiinstliche Intelligenz automatisiert erkannt werden. Ei-
nige Bereiche wiirden eine fundamentale Verdnderung erfahren oder deutlich erleichtert
werden, wenn eine automatisierte Bewertung von Immobilien moéglich wéare. Dies wiirde
zu einer Reduzierung des menschlichen Zeitaufwands und der damit verbundenen Kosten
fithren. Solch ein automatisiertes System héatte die Moglichkeit sowohl fiir Immobilienfir-
men aller Grofen als auch fiir die Ersteinschétzung durch Immobilienbesitzer von Nutzen
zu sein. Deshalb widmet sich diese Arbeit der Erforschung und Evaluation von kiinstlicher

Intelligenz fiir die automatisierte Schitzung von Immobilienpreisen in Deutschland.

1.1 Problemstellung

Die Bewertung von Immobilien ist ein manueller und aufwendiger Prozess. Dabei wird
eine Immobilie von einem Makler besichtigt, die Eckdaten werden erfasst und diese Immo-
bilie in verschiedenen Kategorien bewertet. Anhand dieser Faktoren wird anschlieftend ein
Wert fiir die Immobilie ermittelt. Solch ein Wert beruht mitunter auf Erfahrungswerten
des Maklers und ist eine subjektive Einschétzung, wodurch teilweise starke Abweichun-
gen bei den Schatzungen entstehen. Zudem ist so eine Bewertung meist kostenintensiv
und zeitaufwendig. Unerfahreneren Maklern kann es, in fiir sie unbekannten Gebieten,
zunéchst schwerfallen Immobilienpreise einzuschétzen. Zu der beschriebenen Problem-

stellung gibt es in Deutschland bisher keine 6ffentliche Forschungsarbeit.
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1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist die Umsetzung und Evaluation von maschinellem Lernen fiir die
automatisierte Bewertung von Immobilien in Deutschland. Hierfiir sollen zwei verschie-
dene Varianten des maschinellen Lernens umgesetzt werden. Die Varianten sollen jeweils
durch ein eigenstéindiges Modell abgebildet werden. Die beiden Modelle des maschinel-
len Lernens sind ein eXtreme Gradient Boosting Regression Tree und ein Multi-Layer
Perceptron Regressor. Zudem soll eine multiple lineare Regression durchgefiithrt werden,
um diese mit den Ergebnissen des maschinellen Lernens zu vergleichen. Insgesamt wer-
den demnach drei Modelle erstellt. Dazu soll zusétzlich eine prototypische Umsetzung
in Form einer Benutzeroberfliche und eines Backend entwickelt werden. Die Benutzer-
oberflache erfragt die essenziellen Daten zu einer Immobilie, welche daraufhin von den
Modellen fiir eine Preisschéitzung verwendet werden. Ziel ist es mit einer geringen Anzahl
an Nutzereingaben eine moglichst genaue Preiseinschatzung zu erhalten. Die verwende-
ten Nutzereingaben sollen zudem nur aus Informationen bestehen, die leicht zu erfassen

sind und keine besonderen Fachkenntnisse benotigen.

1.3 Verwandte Arbeiten

Die Forschung von kiinstlicher Intelligenz fiir die Schatzung von Werten nahm in den
letzten Jahren stark zu. Fiir exakte Schitzungen miissen geniigend Daten zum Trainieren
zur Verfiigung stehen. Es existiert allerdings weder eine Forschungsarbeit zur Anwendung
von maschinellem Lernen fiir die Immobilienpreisschitzung noch ein 6ffentlicher grofser

Datensatz von Immobilienverkdufen in Deutschland.

Jedoch gibt es ein paar wissenschaftliche Arbeiten, die sich mit der Schétzung von Im-
mobilienpreisen in anderen Landern befassen. Bei der Vorhersage von Immobilienpreisen
gibt es kein Modell, das in der Lage ist, fiir jede Beobachtung das richtige Ergebnis

vorherzusagen.

Die Arbeit von Martin Foldvik Buodd und Erlend Jgrgensen Deras aus 2020 beschéftigt
sich mit der Schatzung von Immobilienpreisen fiir die Besteuerung von Immobilien in
Norwegen. Dafiir werden verschiedene Methoden des maschinellen Lernens mit der mul-
tiplen linearen Regression verglichen. Dabei konnten Gradient Boosting Verfahren und

kiinstliche neuronale Netze die besten Ergebnisse erzielen. Diese waren ca. 20 % besser
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als die aktuell verwendete MLR Methode in Norwegen. Beschrieben wurden die gesell-
schaftlichen Einfliisse von einer automatisierten Steuerberechnung, welche bei Fehlschét-
zungen falsche Steuerforderungen von den Immobilienbesitzern fordern kénnte. Grund
hierfiir ist, dass eine automatisierte Schatzung nicht alle Merkmale erfassen kann, die in

die Immobilienpreisschitzung einfliefen. [3]

Die Anwendung von kiinstlichen neuronalen Netzen fiir die Vorhersage von Immobili-
enpreisen wurde 2004 bereits von Visit Limsombunchai, Christopher Gan und Minsoo
Lee erforscht. Diese bezog sich nur auf den Hadusermarkt in Christchurch, Neuseeland.
Verglichen wurden die Ergebnisse erneut mit der multiplen linearen Regression. Dabei
wurde herausgearbeitet, dass ein kiinstliches neuronales Netz eine erhchte Flexibilitat
besitzt, weniger Kenntnis liber die Daten benétigt sowie eine bessere Leistung fiir die

Immobilienpreisschétzung erzielt. [21]

Diese Arbeit wird der bestehenden Literatur hinzufiigen, wie &hnliche Anséitze des ma-
schinellen Lernens bei der Vorhersage von Immobilienpreisen in Deutschland Anwendung
finden konnten. Dazu wird die multiple lineare Regression, die in anderen Lidndern be-
reits Anwendung findet, mit den in dieser Arbeit entwickelten Modellen des maschinellen
Lernens verglichen. Hinzu kommt die praktische Anwendung, die beschreibt, wie sol-
che Modelle in Form einer Benutzeroberflache fiir Nutzer zur Verfiigung gestellt werden

kann.

1.4 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist in insgesamt fiinf Kapitel unterteilt. In Kapitel 2 wird der Leser in die
Immobilienbewertung, grundlegende Prinzipien der kiinstlichen Intelligenz und Big Da-
ta eingefiihrt. Zusétzlich wird der Datensatz, der in dieser Arbeit Anwendung findet,
beschrieben und eine Datenexploration durchgefiihrt. Kapitel 3 widmet sich der Daten-
aufbereitung, dem Training der Modelle und der Erstellung einer Benutzeroberfliche
sowie eines Backend. Die Auswertung und Diskussion der Ergebnisse findet in Kapitel 4
statt. Hier werden sowohl die Ergebnisse des maschinellen Lernens, der multiplen linearen
Regression als auch die praktische Anwendung der Benutzeroberfliche und des Backend
ausgewertet. Zudem wird eine Einschitzung fiir moégliche praktische Anwendungsgebiete
vorgestellt. Zuletzt wird in Kapitel 5 riickblickend mit Bezug auf die Zielsetzung ein Fazit

gezogen und ein Ausblick auf zukiinftige Arbeiten gegeben.
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In diesem Kapitel wird sowohl in die Bewertung von Immobilien als auch in die Konzepte
von kiinstlicher Intelligenz und Big Data eingefiihrt. Zusétzlich wird der verwendete

Datensatz beschrieben und eine Datenexploration durchgefiihrt.

2.1 Immobilienbewertung

Im Regelfall besichtigt ein Makler eine Immobilie. Um diese zu bewerten, erfasst der
Makler einige Eckdaten zu dem Objekt. Es wird anhand von Werten aus der Vergan-
genheit und dem allgemeinen Marktumfeld ein Wert geschétzt, der von vielen Faktoren

abhéngig ist.

Dabei ist zwischen Preis und Wert einer Immobilie zu unterscheiden. Der Wert gibt an,
was allgemein fiir eine Immobilie bezahlt werden wiirde. Der Preis ist eine subjektive
Einschitzung und bezeichnet, was im Einzelfall fiir eine Immobilie bezahlt wird. Dabei
sind Wert und Preis einer Immobilie nicht immer gleich. [11, vgl. S. 5| In dieser Arbeit
wird versucht den Preis von Immobilien zu bestimmen, da die Verkaufspreise von vergan-
genen Immobilien die Ausgangsdaten dafiir sind. Statistisch gesehen liegt der Preis und
der Wert der Immobilien bei sehr vielen Datensétzen nah aneinander. Somit ist zwar in
Einzelféllen der Preis iiber oder unter dem Wert, in der Menge ist dies aber zu vernach-
lassigen. Deshalb werden in dieser Arbeit die Worter Preis und Wert einer Immobilie

oftmals als Synonym verwendet.

Essenziell fiir die Bewertung einer Immobilie ist die Lage der Immobilie. Die Lage ldsst
sich dabei in Makro- und Mikrolage unterteilen. |5, vgl. S. 30]

Die Makrolage beschreibt, ob sich die Immobilie in einer wirtschafts- und zukunftsstar-

ken Region befindet. So sind beispielsweise Regionen wie Hamburg, Berlin und Miinchen
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deutlich teurer als wirtschaftlich schwéchere Regionen, wie zum Beispiel Teile von Ost-
deutschland. [11] [5] [30]

Die Mikrolage hingegen wird von vielen kleineren Faktoren beeinflusst. Dazu konnen

beispielsweise folgende gehoren:
o Wie weit ist der néchste Supermarkt entfernt?

Liegt die Immobilie in der Néhe einer lauten Strafse, Bahnstrecke oder Flugschneise?

Wie schnell sind 6ffentliche Verkehrsmittel zu erreichen und wie sind diese ausge-
baut?

Was fiir Freizeitangebote befinden sich in der Néahe?
e Wie schnell sind Naherholungsgebiete zu erreichen?
[5, vgl. S. 30-35]

Der Wert ist aber nicht nur von der Immobilie selbst und der Lage abhéngig, sondern
auch von verschiedenen Faktoren im allgemeinen Marktumfeld. Beeinflussen kénnen den

Preis zum Beispiel auch:

e Wie hoch sind die Zinsen fiir eine Finanzierung?

e Wie hoch ist die Inflation?

e Welche politischen Vorgaben kénnen den Wert verringern oder erhéhen?
[5, vel. S. 30-35]

Die Bewertung dieser grofsen Menge an Faktoren ist zeitaufwendig und bedarf einer

Vielzahl an Daten, die fiir die Auswertung bendtigt werden.

Wichtig zu erwahnen ist, dass verschiedene Makler eine Immobilie unterschiedlich be-
werten wiirden. Einen genauen einzig wahren Preis zu bestimmen ist somit nahezu un-
moglich. Es geht bei der Immobilienbewertung aber viel mehr darum eine Annéherung

an den Wert der Immobilie zu erreichen. [5] [11]
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2.1.1 Expertenwissen

Nach Riicksprache mit Mitarbeitern von Engel & Volkers wurden einige Informationen
herausgearbeitet, die fiir die spatere Auswertung der Modelle notwendig sind. So wurden
durch Makler einige Hauptmerkmale von Immobilien bestimmt, die fiir deren Preisbe-
wertung besonders entscheidend sind. Die Wohnfldche verfiigt dabei iiber den grofiten
Einfluss, gefolgt von der Lage und dem Zustand der Immobilie. Der Immobilientyp ist

ebenfalls wichtig fiir die Schéitzung eines Verkaufspreises.

Des Weiteren haben interne Analysen ergeben, dass Bewertungen grundsétzlich fiir Im-
mobilien mit einem Verkaufspreis von unter 1500 000 € genauer sind. Deshalb beschrankt

sich diese Arbeit auf Immobilien mit einem Verkaufspreis, der unter 1500 000 € liegt.

Als Letztes ist zu erwdhnen, dass automatisierte Bewertungen nur fiir Hauser und Woh-
nungen durchgefiihrt werden. In den Daten, die zu anderen Immobilientypen vorhanden
sind, fehlen viele relevante Informationen. Folglich werden nur Preisbewertungen von

Héusern und Wohnungen in dieser Arbeit durchgefiihrt.

2.2 Kiinstliche Intelligenz

Kiinstliche Intelligenz ist ein Teilgebiet der Informatik. [18, vgl. S. 1] Dieses Teilgebiet
versucht Systeme, welche intelligente Verhaltensweisen nachahmen, nicht nur zu verste-
hen, sondern auch zu erstellen. Es besteht aus einer Vielzahl von weiteren Teilgebieten.
[37, vgl. S. 6] [32, vgl. S. 1]

2.2.1 Maschinelles Lernen

Ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz, welches in dieser Arbeit Anwendung findet,
ist das maschinelle Lernen. Es beschreibt die Fahigkeit von Computersystemen, sich an
neue Umsténde anzupassen, Muster zu erkennen und diese zu extrapolieren. [32, vgl. S.
2]

Maschinelles Lernen lasst sich dabei in drei Arten unterteilen:
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Supervised Learning
Beim Supervised Learning (iiberwachtem Lernen) werden fiir das Training Paa-
re aus Eingabewerten und Ausgabewerten zur Verfiigung gestellt. Anhand dieser
Paare wird versucht eine mathematische Funktion aufzustellen, welche die Eingabe-
werte zu den Ausgabewerten iibersetzen kann. Diese mathematische Funktion wird
dann auf unbekannte Eingabewerte angewendet. Damit kann berechnet werden,
wie exakt die Vorhersage fiir unbekannte Eingaben ist, da diese mit dem jeweiligen
tatséchlichen Wert verglichen werden kann. Fiir numerische Ausgabewerte wird die-
se Methodik Regression genannt. Bei endlichen kategorischen Ausgabewerten wird

hingegen von Klassifikation gesprochen.

Unsupervised Learning
Beim Unsupervised Learning (uniiberwachtem Lernen) sind zu den Eingaben kei-
ne Ausgabewerte bekannt. Das Ziel ist es die Struktur und Muster anhand des
Datensatzes abzuleiten. Die Methodiken dabei sind meist das Clustering oder die

Dimensionsreduktion.

Reinforcement Learning
Reinforcement Learning (verstérkendes Lernen) beschreibt die Strategie, dass ein
sogenannter Agent basierend auf Erfolg und Bestrafung lernt. Dem Agenten wird
nur die Riickmeldung gegeben, ob eine oder eine Vielzahl von Aktionen gut oder
schlecht war. Fiir das Modell ist es das Ziel, die optimale (oder annéhernd optimale)

Strategie fiir die Umgebung zu erlernen.
[23] [32]

Diese Arbeit beschrankt sich auf das Supervised Learning (iberwachtes Lernen), da fiir
die Immobilien die jeweiligen Verkaufspreise bekannt sind. Da es sich bei den Immobilien-

preisen um numerische Ausgabewerte handelt, wird von einer Regression gesprochen.

2.2.2 Kiinstliche neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze sind auf die urspriinglichen Erkenntnisse von Frank Rosen-
blatt aus dem Jahre 1957 zuriickzufiihren. Diese Netze werden dem menschlichen biologi-
schen Gehirn nachempfunden. In seiner Arbeit verwendet er den Begriff des Perzeptron.
Ein Perzeptron ist die Idee eines einfachen Modells, welches zwei Eingaben und eine
Ausgabe besitzt. [31] [19] [34]
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Abbildung 2.1: Beispiel: Perzeptron

In Abbildung 2.1 wird ein Perzeptron beispielhaft visualisiert. Dieses enthéalt die zwei
Eingaben x; und xs, welche jeweils in eines der beiden Eingabeneuronen fiihrt. Die
Eingabeneuronen sind dann mit dem Ausgabeneuron verbunden. Fiir die Verbindungen
sind jeweils die Gewichte w; und ws angegeben. Das Ausgabeneuron hat demnach zwei
Eingaben, welche in diesem Beispiel mit den Gewichten multipliziert und anschliefend
summiert werden. Die Formel zur Berechnung der Summe lautet folglich xy - wy + x2 -
wy. Wenn die Summe grofer als 1 ist, dann wird der Wert 1 ausgegeben. Andernfalls
betragt der Wert der Ausgabe 0. Eine solche Bestimmung des Ausgabewertes anhand
der Eingabewerte wird als Aktivierungsfunktion bezeichnet. [34] [19]

Erweitert wurde das Perzeptron durch die Entwicklung von mehrschichtigen Netzen.
Dabei gibt es zwischen den Eingabeneuronen und den Ausgabeneuronen noch mindestens
eine weitere Schicht. Diese Schichten werden als ,,Hidden Layer* bezeichnet. [17] [34]

O
O
O
.
o,

Input Layer e R*® Hidden Layer e R7 Hidden Layer € r® Qutput Layer e r'

Abbildung 2.2: Beispiel: Visualisierung eines kiinstlichen neuronalen Netzes
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In Abbildung 2.2 wird ein mehrschichtiges kiinstliches neuronales Netz dargestellt. Die
Eingabeneuronen werden als , Input Layer und die Ausgabeneuronen als ,,Output Layer
bezeichnet. Ein kiinstliches neuronales Netz gibt in dem ,,Output Layer* eine oder meh-
rere Zahlen aus. In dem Beispiel gibt es exakt eine Zahl aus, da es nur ein Ausgabeneuron
gibt. Um zu bestimmen, wie stark das Ergebnis des kiinstlichen neuronalen Netzes von

dem Erwartungswert abweicht, wird ein Fehler mit einer Fehlerfunktion berechnet. [34]

Ziel eines kiinstlichen neuronalen Netzes ist es den Fehler zu minimieren. Ein weit ver-
breitetes Verfahren ist die sogenannte ,,Backpropagation®. Dabei werden die Gewichte des
Netzes basierend auf dem Fehler angepasst. Dazu wird ein Gradientenabstieg verwendet.

Die Anpassung der Gewichte wird durch einen Optimierer durchgefiihrt. [19] [34]

2.3 Big Data

Big Data ist nicht eindeutig definiert und wird meist als Sammelbegriff verwendet. Grund-
satzlich wird meist von Big Data gesprochen, wenn die Datenhaltung, Verarbeitung oder
Analyse konventionelle Hardware iibersteigt. Dabei wird meist von den fiinf ,, Vs gespro-

chen:

Volume (Umfang, Datenvolumen) Der Datenbestand ist besonders umfangreich. Dies

kann die Dateigrofe oder die Anzahl an Datensétzen beschreiben.

Variety (Vielfalt) Der Datenbestand enthélt strukturierte, semi-strukturierte und un-

strukturierte Daten.

Velocity (Geschwindigkeit) Die benétigte Geschwindigkeit, in der Daten verarbeitet

werden miissen. Erfordert oftmals die Auswertung von Datenstrémen in Echtzeit.

Value (Unternehmenswert) Die Nutzung von Big Data soll den Unternehmenswert po-
tenziell steigern. Investitionen in Big Data und die Infrastruktur sollen einen er-
heblichen Mehrwert liefern.

Veracity (Wahrhaftigkeit) Viele Daten sind vage oder ungenau. Grofte Datenbestéinde

bedeuten demnach nicht automatisch eine bessere Auswertungsqualitéit.
8, vgl. S. 3-6]

Fiir aktuelle Arbeiten sind oftmals die Daten deutlich wichtiger als der Algorithmus, der
ausgewahlt wird. [32, S. 27-28§|
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Eine Zuordnung der fiinf , Vs auf diese Arbeit findet nach der Datenexploration in Ab-
schnitt 2.4.3 statt.

Fiir die Verarbeitung wird BigQuery von der Google Cloud verwendet. Damit lassen sich
die Daten mittels Structured Query Language (SQL) innerhalb weniger Sekunden filtern,

selektieren und anschliefsend exportieren. [1]

2.4 Datensatz

2.4.1 Beschreibung

Der Datensatz, der in dieser Arbeit verwendet wird, stammt von Engel & Volkers. Er
besteht aus einer Tabelle mit insgesamt 2110441 Zeilen. Die Grofke betragt 3,4 Giga-
byte.

Herkunft der Daten sind verschiedene interne Tools, in denen Immobiliendaten seit 1994
gespeichert werden. Diese werden zu einem Datensatz zusammengefiigt, der in dieser

Arbeit verwendet wird.

Die Daten enthalten verschiedene Informationen iiber die jeweilige Immobilie. Dazu zéh-
len beispielsweise der Verkaufspreis, der Immobilientyp, die Wohnflache, die Postleitzahl
und andere grundlegende Merkmale. Eine gesamte Auflistung aller 29 Attribute ist in
Tabelle A.1 zu finden. Attribute werden auch als Merkmale oder Features bezeichnet.
In dieser Arbeit wird das Wort Attribut fiir die Nennung von Merkmalen oder Features

verwendet.

Diese Arbeit beschréankt sich auf den deutschen Markt. Von den 2110441 Daten sind
1109642 aus Deutschland. Zusétzlich ist der bekannte Netto Verkaufspreis eine Voraus-
setzung, da dieser vorhergesagt bzw. geschétzt werden soll. 178 555 Immobilien sind mit
einem Netto Verkaufspreis versehen. Die Schnittmenge aus beiden Mengen, also Daten

aus Deutschland und mit einem Verkaufspreis, enthélt insgesamt 99 119 Daten.

Wie in dem Expertenwissen aus Abschnitt 2.1.1 beschrieben, beschréinkt sich diese Arbeit
nur auf Immobilien mit einem Verkaufspreis von unter 1500000 €. Dazu wird nur der

Immobilientyp ,,Haus* und ,,Wohnung“ verwendet.

Die Schnittmenge aus Immobilien, die alle diese Kriterien erfiillen, enthélt 93 767 Ele-

mente.

10



2 Grundlagen

2.4.2 Datenexploration

Visualisierungen helfen dabei einen Uberblick iiber den verwendeten Datensatz zu erhal-
ten und diesen auf Plausibilitdt zu analysieren.

Die Verteilung der Verkaufspreise wurde in den Abbildungen 2.3 dargestellt.
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Abbildung 2.3: Verteilung der Verkaufspreise aller Immobilien im Datensatz

In Abbildung 2.3a ist zu erkennen, dass nur wenig Daten ab einem Verkaufspreis von
ca. 1500000 € vorliegen. Deshalb wird in 2.3b die x-Achse auf 1500000 € limitiert.
Somit lasst sich genauer betrachten, dass nur 25 % der Verkdufe einen Verkaufspreis
unter 195000 € haben. Weitere 25 % haben einen Verkaufspreis von iiber 530 000 €. Der
durchschnittliche Verkaufspreis liegt bei 325000 €.

In den Abbildungen 2.4 wird die Verteilung des Immobilientyps und des Immobilienzu-
stands im Datensatz visualisiert. Ungefahr 95 % der Verkaufe ist auf Hauser und Wohnun-
gen zuriickzufiihren, wie in 2.4a dargelegt. Wie bereits im Expertenwissen in Abschnitt
2.1.1 beschrieben, werden demnach nur Hauser und Wohnungen in dieser Arbeit verwen-
det. In Abbildung 2.4b ist erkennbar, dass sich die Verteilung des Immobilienzustands
hauptséchlich auf GOOD, VERYGOOD und TOP beschrinkt, wobei andere Zustdnde
ebenfalls vertreten sind. Die Bewertung des Zustands einer Immobilie ist nicht einheitlich

und unterliegt dem Makler.
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Abbildung 2.4: Verteilung von Typ und Zustand der Immobilien im Datensatz

In den Graphen der Abbildungen 2.5 wurde der zeitliche Verlauf der Immobiliendaten
von 1994 bis 2022 dargestellt.
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Abbildung 2.5: Verteilung der Immobilienverkdufe vom Jahre 1994 bis 2022

Es ist zu erkennen, dass bis einschlieflich dem Jahre 2000 kaum Daten vorliegen. Hinge-
gen sind sehr viele Verkdufe auf das Jahr 2002 datiert. Dies ist darauf zuriickzufiihren,
dass vergangene nicht zentral erfasste Daten nachtréglich auf den Zeitpunkt 2002 datiert
wurden. Fiir das Jahr 2022 sind weniger Daten verfiigbar, da nur abgeschlossene Verkaufe

mit einem Verkaufspreis enthalten sind und der Datensatz nur Daten bis Anfang 2022
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enthélt. Von 2003 bis 2019 ist ein anndhernd linearer Anstieg der Verkdufe zu erken-
nen. 2020 stagnierte das Wachstum und 2021 sind die Verkdufe leicht zuriickgegangen.

Internen Analysen zufolge ist dies durch die Corona-Pandemie bedingt.

Fiir die Verwendung in dieser Arbeit wird die Jahreszahl des Inserats verwendet.

country_iso
property_active_at
property_type
soldprice_net

ci
property_subtype
region
postcode
area
surface_living_area
year_construction
latitude
longitude
rooms
geo_province
basement
bathrooms
plot_surface
property_condition
balcony
bedrooms
flooring

Attribut

terrace
energy_efficiency_rating
stories

fireplace

floor

total_surface
swimmingpool
elevator
terrace_size
surface_garden
orientation
property_expired_at
co2_emission_rating
energy_label

o
-
5]

20 30 40 50 60 70 80 90 100
Quote an fehlenden Daten in %

Abbildung 2.6: Quote an fehlenden Daten fiir alle Attribute im Datensatz

Es sind nicht zu jeder Immobilie alle Attribute vorhanden. In Abbildung 2.6 ist darge-
stellt, wie viele Daten zu den jeweiligen Attributen fehlen. Dabei ist zu erkennen, dass
sich einige Attribute nicht fiir die weitere Verwendung eignen, da diese nur in niedrigem
Prozentsatz vorhanden sind. Fiir Attribute wie property type, city oder year active sind
immer Daten verfligbar. Die Varianz lasst sich dadurch erklédren, dass einige Daten nicht
immer erhoben werden oder erhoben wurden. Dies ist damit zu begriinden, das viele

Eingaben optional sind und nicht von allen Maklern gleichméfig gepflegt werden.

In Abbildung 2.7 wird die Korrelation zwischen allen Attributen dargestellt. Eine be-
sonders hohe Korrelation ist zwischen Zimmer (rooms), Schlafzimmer (bedrooms) und
Badezimmer (bathrooms) erkennbar. Ebenfalls ldsst sich zwischen dem Baujahr und der
Anzahl der Stockwerke des Gebédudes eine Korrelation feststellen. Die Korrelation zwi-
schen der Wohnfléche und der Anzahl an Stockwerken eines Gebdudes lésst sich erklaren.
So haben viele Hauser mit mehreren Stockwerken eine héhere Wohnflache. Jedoch ist die-

se Korrelation auf Wohnungen nur bedingt iibertragbar.
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Abbildung 2.7: Korrelationsmatrix aller Attribute im Datensatz
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2.4.3 Anwendung von Big Data

Nach der Definition von Big Data in Abschnitt 2.3 finden in dieser Arbeit mindestens
zwei der fiinf ,Vs“ Anwendung. Zum einen die Vielfalt (Variety), da ein Teil der Daten
strukturiert und ein anderer Teil semi-strukturiert vorliegt. Zudem wird der Unterneh-
menswert (Value) sowohl durch die Speicherung aller Immobilienverkidufe als auch die

Nutzung dieser potenziell stark gesteigert.

Der Umfang (Volume) des Datensatzes betréagt eine Groke von 3,4 Gigabyte in 2110441
Eintragen. Dennoch trifft dieses ,,V* nicht zwangsweise zu. Bei Big Data konnen hunderte
Millionen Datensitze Anwendung finden. Die Datengrofse kann dabei im Bereich von

Tera-, Peta-, Exabyte oder groferen Dimensionen liegen.

Die Velocity (Geschwindigkeit) ist fiir diese Arbeit irrelevant. Das Training in dieser

Arbeit findet einmalig statt. Es ist kein Datenstrom in Echtzeit zu verarbeiten.

Bei der Veracity (Wahrhaftigkeit) ist eine Einordnung nicht eindeutig méglich. Je mehr
Daten fiir das Training zur Verfiigung stehen, desto zutreffender sind die Ergebnisse.
Dies ist jedoch nur die Folge, wenn die Datenqualitéat sichergestellt ist. Da ein Grofteil
der Daten in ausreichender Qualitét vorliegt, trifft dieses ,,V* nicht unbedingt zu. Den-
noch miissen mit einer Datenaufbereitung einige der Daten entfernt werden, die nur vage
oder ungenau sind. Im néchsten Kapitel wird die Datenaufbereitung in Abschnitt 3.1
durchgefiihrt.
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In diesem Kapitel wird die Umsetzung der Preisschétzung von Immobilien beschrieben.
Dazu wird zunéchst die Datenaufbereitung durchgefiihrt. Anschlieffend werden das Trai-
ning und die ausgewidhlten Algorithmen erlédutert. Die Algorithmen werden daraufhin in
den Modellen verwendet. Die Modelle des maschinellen Lernens sind zum einen ein eX-
treme Gradient Boosting Regression Tree und zum anderen ein Multi-Layer Perceptron
Regressor. Zusétzlich wird ein Modell der multiplen linearen Regression als Vergleich
erstellt. Folgend wird beschrieben, wie die Modelle exportiert werden, um diese in der
praktischen Anwendung in Abschnitt 3.6 nutzen zu konnen. Zuletzt werden die Model-
le prototypisch umgesetzt, in dem ein Backend und eine Benutzeroberflache entwickelt

werden.

3.1 Datenaufbereitung

Die Datenaufbereitung ist ein essenzieller Bestandteil des maschinellen Lernens. Dafiir
werden in dieser Arbeit verschiedene Techniken in Kombination genutzt, um den Daten-

satz fiir das Training vorzubereiten.

3.1.1 Numerische Werte

Attribute des Datensatzes, die Zahlenwerte darstellen (siche Tabelle A.1), werden durch
Subtraktion des Mittelwertes standardisiert und basierend auf dem 25. und 75. Quan-
til skaliert. Dies geschieht unabhéingig fiir jedes Attribut einzeln. Dazu werden zuerst
fiir jedes Attribut die relevanten Statistiken mit dem Trainingsdatensatz berechnet. Der
Median und Interquartilsabstand (IQR) werden dafiir gespeichert. Dadurch werden alle
Daten mit den gleichen Faktoren transformiert. Im Interquartilsabstand liegen genau die
Hélfte der beobachteten Werte. Der IQR, des Datensatzes ist in Abbildung 2.3b mit senk-

rechten roten und blauen gestrichelten Linien dargestellt. Fiir eine Transformation der
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Daten X werden diese zuerst zentriert. Dazu wird X —m berechnet, wobei m der Median
ist. Anschliefend wird die Skalierung % mit der IQR s durchgefiihrt. Die gesamte Formel
lautet dann 2=, [23]

Fiir die Auswertung lésst sich somit der urspriingliche Zahlenwert zuriickrechnen. Dazu

wird die Formel umgestellt zu X = (X - s) + m.

3.1.2 Kategorische Werte

Die kategorischen Werte sind, wie in Tabelle A.1 aufgelistet, als Strings gespeichert.
Strings konnen nicht von den Modellen als Eingabe erfasst werden. Deshalb miissen die-
se umgewandelt werden und in dem Datensatz ersetzt werden. Dafiir werden vor dem
Training die gesamten Trainingsdaten durch einen Encoder verarbeitet. Mithilfe des En-
coders ist es nach dem Training moglich die ersetzen Werte wieder in die urspriinglichen
Strings zuriickzuwandeln. [37, vgl. S. 200-201]

Die zwei klassischen Varianten fiir das Encoding von Strings sind das Ordinal Encoding
und das One Hot Encoding.

Beim Ordinal Encoding werden die Strings in dem Datensatz durch eindeutige Zahlen
ersetzt. Dazu wird jedem eindeutigem String eine aufsteigende Zahl zugeordnet. Fiir ein
Attribut mit N einzigartigen Strings werden dementsprechend die natiirlichen Zahlen
0 bis N — 1 vergeben. |37, vgl. S. 200-201]

Ein Beispiel eines Attributs Stadt mit 4 Eintragen der Werte [Hamburg, Berlin, Hamburyg,

Miinchen] wiirde die Werte folgendermafen ersetzen:

Eintrag | Stadt
Eintrag 1 0
Eintrag 2 1
Eintrag 3 0
Eintrag 4 2

Tabelle 3.1: Beispiel: Ordinal Encoding

Beim One Hot Encoding hingegen werden die Strings in dem Datensatz durch Spalten

mit bindren Werten ersetzt. Dabei wird die jeweilige Spalte von kategorischen Attributen
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entfernt. Es werden dann fiir jedes der kategorischen Attribute mit N einzigartigen Wer-
ten N zusétzliche Spalten dem Datensatz hinzugefiigt. Anschliefsend werden fiir jeden
Wert alle Spalten binér entweder mit zutreffend (1 / wahr) oder unzutreffend (0 / falsch)
markiert. Dies wird fiir jedes kategorische Attribut durchgefiihrt. [37, vgl. S. 203-205]

Das oben genannte Beispiel eines Attributs Stadt mit 4 Eintriagen der Werte [Hambury,

Berlin, Hamburg, Miinchen| wiirde die Werte folgendermafen ersetzen:

Eintrag | Stadt Hamburg | Stadt Berlin | Stadt Miinchen
Eintrag 1 1 0 0
Eintrag 2 0 1 0
FEintrag 3 1 0 0
Eintrag 4 0 0 1

Tabelle 3.2: Beispiel: One Hot Encoding

Ein Ordinal Encoder besitzt den Nachteil, dass das Modell filschlicherweise einen Zu-
sammenhang zwischen der Ndhe der Zahlen und der Bedeutung interpretieren kénnte.

Dennoch wird ein Ordinal Encoder fiir diese Arbeit verwendet.

Grund dafiir ist, dass One Hot Encoding die Dimensionalitdt des Datensatzes enorm
erhbhen wiirde. Fiir das Attribut city gibt es 10513 einzigartige Werte. Zudem gibt es
flir andere Attribute, wie postcode, 6 194 einzigartige Werte. Zusammen wiirde die Di-
mensionalitdt mit allen kategorischen Attributen auf {iber 20 000 steigen. Eine Erhohung
der Dimensionalitéit auf diese Grofenordnung wiirde den Arbeitsspeicherverbrauch des
Systems und die allgemeine Trainingszeit deutlich erh6hen und die Verwendung unprak-

tikabel machen.

3.1.3 Auffiillen von fehlenden Werten

Da der Datensatz, wie in Abbildung 2.6 dargestellt, viele fehlende Werte enthélt, miissen
diese fiir die Verwendung kiinstlich aufgefiillt werden. Grund hierfiir ist, dass die Modelle
nicht mit fehlenden Daten oder NaN funktionieren. In dieser Arbeit werden die fehlenden
Zahlen durch —1 ersetzt, da diese nicht im Datensatz vorkommen. Fehlende Strings
werden durch missing value aufgefiillt. Eine Auffiillung mit kiinstlichen Werten, wie
dem Median oder der am haufigsten vorkommenden Werte, wiirde nicht wiedergeben,

dass der Wert urspriinglich nicht vorhanden war.
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3.1.4 Reduktion der Attribute

Um ein effizienteres und schnelleres Training zu ermoglichen, werden einige von den 29
Attributen aus Tabelle A.1 entfernt. Zunéchst werden die Attribute entfernt, die aufgrund
von zu hoher Quote an fehlenden Daten unbrauchbar sind. Zusétzlich werden im Laufe
der Arbeit einige Attribute entfernt, die unter 2 % Feature Importance beim besten
Modell haben (siehe Abbildung 4.2).

Dariiber hinaus wurden die Attribute aus der Kategorie Energie (siche Tabelle A.1)
ebenfalls aus dem Datensatz herausgenommen. Dies ist damit zu begriinden, dass die-
se Informationen nur mittels eines Energieausweises zu erhalten sind. Energieausweise

miissen von Fachpersonal erstellt werden und erfiillen demnach nicht die Zielsetzung in
Abschnitt 1.2.

Einige weitere Attribute wurden aufgrund von hoher Korrelation mit anderen Attributen,

die eine deutlich hohere Feature Importance (FI) haben, entfernt.

Die Attribute iiber die Anzahl der Schlafzimmer, Badezimmer und gesamten Zimmer wei-
sen eine hohe Korrelation auf. So wurden beispielsweise Schlafzimmer (bedrooms: 0,007
FI) und Badezimmer (bathrooms: 0,019 FI) entfernt. Nur das Attribut Zimmer (rooms:
0,041 FI) blieb erhalten, da dies die hochste Feature Importance besitzt.

Ubrig bleiben demnach 14 Attribute: surface living area, year construction, plot_ sur-
face, Latitude, longitude, rooms, year active, city, region, postcode, area, property con-

dition, property type und property subtype.

Die Reduktion der Attribute wurde im Laufe der Arbeit durchgefiihrt, damit keine Attri-
bute entfernt werden, die potenziell positive Auswirkungen auf das Training der Modelle

haben konnten.

Fiir das Attribut Immobilientyp wurden die Auswahlmdglichkeiten, wie bereits im Exper-
tenwissen in Abschnitt 2.1.1 erwihnt, reduziert. Ubrig bleiben dort die Immobilientypen

Haus und Wohnunyg.

3.1.5 Aufteilung des Datensatzes

Fiir ein besseres Training und eine anschliefende Auswertung wird der Datensatz in

Trainingsdatensatz und Testdatensatz aufgeteilt. Mit dem Trainingsdatensatz werden
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die Modelle trainiert. Der Testdatensatz wird nach dem Training dazu verwendet, um
auszuwerten, wie das Modell aus den Trainingsdaten abstrahiert und wie genau die Vor-
hersagen sind. Dazu wird der Testdatensatz dem Modell nicht wahrend des Trainings
zur Verfligung gestellt, damit die Auswertungen auf unbekannten Daten basieren. Die

Aufteilung sieht wie folgt aus:
e 80 % Trainingsdatensatz
e 20 % Testdatensatz

Die Aufteilung wurde so gewihlt, dass ausreichend Daten fiir das Training mit dem
Trainingsdatensatz zur Verfiigung stehen. Des Weiteren sind geniigend Daten im Test-

datensatz vorhanden, um die Leistung der Modelle reprasentativ bewerten zu kénnen.

Fiir das Training der Modelle des maschinellen Lernens wurde jeweils ein Validierungs-
datensatz aus dem Trainingsdatensatz erzeugt. Dies wird in den jeweiligen Abschnitten

der Modelle genauer erlautert.

3.2 Training

Das Training wird mittels eines selbst programmierten Python-Skripts durchgefiihrt. Die-
ses beinhaltet sowohl alle beschriebenen Schritte aus der Datenaufbereitung in Abschnitt
3.1, die Pipelines 3.1, 3.3 und 3.5 als auch die Berechnung der Metriken. Fiir jedes Modell
werden anschliefend in dem Skript die Graphen fiir die Auswertung und Diskussion in
Kapitel 4 generiert. Eine Pipeline beschreibt die notwendigen Schritte und Transforma-
tionen, die durchgefiihrt werden, um die Daten fiir die Modelle vorzubereiten und das
Training durchzufiihren. Nach dem Training kénnen fiir die Auswertung und die Vor-
hersage von neuen Werten die Transformationen vor dem Training umgekehrt werden.
Folglich konnen Eingaben in dem Format des urspriinglichen Datensatzes in die Pipeline
eingegeben werden und es werden Verkaufspreise von Immobilien zuriickgegeben. Dabei

werden alle drei Modelle in separaten Pipelines voneinander trainiert.

Um die optimalen Parameter fiir beide Algorithmen des maschinellen Lernens zu finden
wurde eine automatisierte Suche durchgefiihrt. Dazu wurde eine Parametermatrix ange-
legt, die alle moglichen Kombinationen enthélt. Zu diesen Parametern zéhlen beispiels-
weise die Anzahl an Iterationen, die Aktivierungsfunktion, der Optimierer, die Lernrate

und die Grofe der Schichten im kiinstlichen neuronalen Netz. Fiir jeden Eintrag in der
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Parametermatrix, also jeder Kombination, wird die Pipeline des jeweiligen Modells trai-
niert und ausgewertet. Die Parameter, die zu den besten Ergebnissen gefiihrt haben,

werden daraufhin fiir das finale Training verwendet.

Bei der technischen Umsetzung des Python-Skripts wird die Open-Source Bibliothek
scikit-learn verwendet. Unter dem Slogan ,,Machine Learning in Python* werden Hilfs-

werkzeuge im Bereich des maschinellen Lernens zur Verfiigung gestellt. [33]

3.3 Maschinelles Lernen

Zentral fiir diese Arbeit ist die Umsetzung der Modelle des maschinellen Lernens. Dazu
werden beide verwendeten Techniken fiir die Modelle des maschinellen Lernens eingefiihrt

und die jeweilige Umsetzung dargelegt.

3.3.1 eXtreme Gradient Boosting Regression Tree

2001 entwickelte Jerome H. Friedmann ein neues Konzept basierend auf Entscheidungs-
béaumen. Die Idee ist es, Baume basierend auf den Fehlern des Modells zu stapeln. [10] Das
Konzept ist ein sogenanntes Ensemble Modell. Dabei werden mehrere ,,schwache Model-
le* zu einem ,,starken Modell“ zusammengesetzt. Die ,,schwachen Modelle* werden dabei
basierend auf dem aktuellen Fehler betrachtet und nicht auf einer gewichteten Version

des initialen Trainingsdatensatzes. |37, vgl. S. 189]

2016 wurde die Idee von Chen und Guestrin zu einem neuem Gradient Boosting Algorith-
mus, dem eXtreme Gradient Boosting (kurz XGBoost) weiterentwickelt. [4] Die Verbes-
serungen liegen dabei in den mathematischen Details und in der Implementierungsweise.
Fiir diese Arbeit liegen die Verbesserungen primér darin, dass XGBoost schneller kon-
vergiert, meistens zutreffendere Ergebnisse liefert und mit mehr Parametern optimiert
werden kann. [37, vgl. S. 189]

Die Popularitdt von XGBoost entstand durch dessen erfolgreiche Verwendung in Wett-

bewerben fiir maschinelles Lernen. [40]

In dieser Arbeit wird die XGBoost Python Bibliothek verwendet, die mit scikit-learn

zusammen genutzt werden kann. [39]
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Als Ziel wird dem XGBoost Algorithmus die Minimierung des Tweedie Fehlers vorgege-
ben. Die Tweedie Abweichung fiir Regression Modelle wurde 2016 von Wagner H. Bonat
und Célestin C. Kokonendji beschrieben. [2] Fiir die Berechnung des Fehlers wird in jeder

Iteration folgende Formel verwendet:

0))2 7)1 —power ~\2—power
tweedie_loss(4,y) =2 - < (max(y, 0)) ~y(®) n () >

(1 — power)(2 — power) 1 —power 2 — power

Wobei ¢ ein Tensor der tatsédchlichen Werte und y ein Tensor der vorhergesagten Werte
ist. In Python werden diese als Array aus Gleitkommazahlen dargestellt. Die Gleitkom-
mazahlen sind dabei jeweils die Preise der Immobilien. Zuséatzlich lasst sich mit p die
Abweichung weiter optimieren. Die besten Ergebnisse wurden mit p = 1,5 erzielt. Dabei
miissen allerdings als Bedingung alle Zielwerte > 0 und alle Vorhersagen > 0 sein. Dies
ist diesem Anwendungsfall gegeben. [14, vgl. S. 134-140] [2]

e Pipeline
. preprocessor: Pipeline
» encoding: ColumnTransformer

' |+ numerical » categorical

i > RohustScaleré - DrdinalEncnderéé

B 1 | ’ | Fi i

» SimpleImputer :
| i

» XGBRegressor |

Abbildung 3.1: Pipeline des eXtreme Gradient Boosting Regression Tree

In der Abbildung 3.1 ist die Pipeline des eXtreme Gradient Boosting Regression Tree
(XGBRegressor) visualisiert. Diese stellt die technische Implementierung des eXtreme
Gradient Boosting Regression Tree Verfahrens dar. Die Pipeline beginnt mit der Daten-
aufbereitung ab dem Bereich ,,preprocessor”. Zunéchst werden dabei die Werte korrekt
kodiert. Numerische Werte werden normalisiert (,,RobustScaler), wie in Abschnitt 3.1.1
beschrieben. Kategorische Werte werden hingegen durch eindeutige Zahlen ersetzt (,,Or-
dinalEncoder*), wie in Abschnitt 3.1.2 ndher ausgefiihrt. Anschliefiend werden fehlende
Werte aufgefiillt (,Simplelmputer*), wie in 3.1.3 erkldrt. Nach der Datenaufbereitung
werden die bereinigten Daten in das Modell, den XGBRegressor, geleitet.
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Um Overfitting zu verhindern wird Early Stopping eingesetzt. Dabei wird dem Modell
der Testdatensatz als Validierungsdatensatz zur Verfiigung gestellt. Dieser Datensatz
wird nicht fiir das Training genutzt, sondern nur um zu iiberpriifen, ob das Training
frithzeitig abgebrochen werden sollte. Dazu wird der mittlere absolute Fehler (beschrieben
in Abschnitt 4.1) fiir den Validierungsdatensatz berechnet. Verbessert dieser sich iiber

100 Iterationen nicht, wird das Training beendet.

3.3.2 Multi-Layer Perceptron Regressor

Der Multi-Layer Perceptron Regressor (kurz MLPRegressor) ist ein kiinstliches neuro-
nales Netz. Diese wurden in Abschnitt 2.2.2 eingefiihrt. Multi-Layer gibt dabei an, dass
das kiinstliche neuronale Netz aus mehreren Schichten besteht. Das Modell versucht den
Fehler in Form der Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung (kurz RMSE) zu

minimieren. Dazu wird ein stochastischer Gradientenabstieg genutzt. [37, S. 17|

Als Aktivierungsfunktion wird die ReL U Aktivierungsfunktion verwendet. ReL U steht
fiir Rectified Linear Units. Die mathematische Formel fiir diese lautet f(z) = max(0,z).
Wobei z der Wert ist, der in die Aktivierungsfunktion eingesetzt wird. Wie in der Formel
angegeben, geben alle Werte < 0 den Wert 0 zuriick. Fiir Werte > 0 wird jeweils der Wert
x zuriickgegeben. Diese simple Formel ermoglicht ein schnelleres und stabileres Training.

[25]

Adam wird als Optimierer verwendet, welcher auf dem Gradientenverfahren basiert. Die-
ser ist ein sogenannter stochastischer Optimierer. Der Name Adam steht fiir Adaptive
Moment Estimation. Adam ist einer der bekanntesten Optimierer und wird eingesetzt,
da dieser den Gradientenabstieg beschleunigt und die Schwankungen reduziert. [16] [37,
S. 239

Das verwendete kiinstliche neuronale Netz des Multi-Layer Perceptron Regressor wird in
Abbildung 3.2 visualisiert. Der ,,Input Layer* besteht aus 14 Neuronen. Diese stellen die
14 Attribute aus Abschnitt 3.1.4 dar. Der erste und einzige ,,Hidden Layer” besitzt eine
Grofse von 12 Neuronen. Es gibt nur ein Neuron, welches den geschétzten Immobilienpreis

ausgibt.

Bei einem Mini-Batch wird nur ein Teil der Trainingsdaten fiir das Training in einer
Iteration verwendet. Fiir den Multi-Layer Perceptron Regressor betrigt die Grofe jedes

Mini-Batch 200. Die Trainingsdaten werden vor jedem Mini-Batch neu gemischt.
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Abbildung 3.2: Visualisierung des kiinstlichen neuronalen Netzes vom Multi-Layer Per-
ceptron Regressor

Die zeitliche Komplexitit lisst sich als O(n - m - h¥ - 0 - i) darstellen. Dabei beschreibt
n die Anzahl an Daten im Trainingsdatensatz, m die Anzahl an Features, k die Anzahl
an Hidden Layers. h beschreibt die Anzahl der Neuronen in jedem Hidden Layer, o
die Anzahl der Ausgabeneuronen und ¢ die Anzahl an Iterationen. Fiir den, in dieser
Arbeit verwendeten, Multi-Layer Perceptron Regressor betrigt die zeitliche Komplexitét

O(93767 - 14 - 121 - 1-9133) = 143870 833 848.

- Pipeline
preprocessor: Pipeline

» encoding: ColumnTransformer |
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i - RnbustScaleré » OrdinalEncoder
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Abbildung 3.3: Pipeline des Multi-Layer Perceptron Regressor

In der Abbildung 3.3 ist die Pipeline des Multi-Layer Perceptron Regressor (MLPRegres-
sor) zu sehen. Diese stellt die technische Implementierung des Multi-Layer Perceptron
Regressor dar. Die gesamte Datenaufbereitung ist identisch zu der Pipeline des eXtreme
Gradient Boosting Regression Tree aus Abschnitt 3.3.1. Nach der Datenaufbereitung

werden die bereinigten Daten in den MLPRegressor geleitet.
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Wie beim eXtreme Gradient Boosting Regression Tree aus Abschnitt 3.3.1 wird Early
Stopping eingesetzt, um Overfitting zu verhindern. Dazu werden 10 % des Trainingsda-
tensatzes als Validierungsdatensatz verwendet. Der Validierungsdatensatz wird nicht fiir
das Training des Modells genutzt. Es wird nach jeder Iteration {iberpriift, ob sich die
Leistung des Modells im Vergleich zu 10 Iterationen zuvor verbessert. Sofern dies der
Fall ist, wird das Training fortgesetzt. Andernfalls wird das Training beendet. Der Fehler

fiir die Uberpriifung wird mit der mittleren quadratischen Abweichung berechnet.

3.4 Multiple lineare Regression

Die lineare Regression beschreibt die Modellierung einer linearen Funktion, die den Ein-
fluss einer oder mehrerer Variablen auf die Zielvariable abbilden soll. Da es meist keine
lineare Funktion gibt, die die Zielvariablen genau abbildet, wird eine Ann&herung durch-
gefithrt. Das Ziel ist es eine Funktion zu finden, bei der die Summe aller Fehler zum
Quadrat am niedrigsten ist. Als Fehler wird die Differenz zwischen der Funktion und
einem Messpunkt bezeichnet. Dabei kann die lineare Regression in die einfache und mul-

tiple lineare Regression unterteilt werden. [12]

Die Entstehungsgeschichte der einfachen linearen Regression ist bis in das 19. Jahrhundert
zuriickzufiihren. Bei der einfachen linearen Regression wird nur eine einzige Einflussgrofe

auf den hervorzusagenden Wert beriicksichtigt. [35] [12]

Ein Beispiel fiir eine einfache lineare Regression wird in Abbildung 3.4 visualisiert. Dazu
wird anhand der Wohnfldche eine Funktion berechnet, die den Verkaufspreis der Immo-
bilien am besten darstellt. Diese wird in Rot angezeigt. Die hellblauen Punkte stellen
die einzelnen Wertepaare aus Wohnflache und Verkaufspreis dar. Dabei ist zu erken-
nen, dass eine lineare Regression anhand eines Parameters nicht die Komplexitéit einer
Immobilienbewertung abbilden kann. Dies ist im Expertenwissen in Abschnitt 2.1.1 nie-
dergelegt. Tendenziell nimmt zwar der Verkaufspreis beim Anstieg der Wohnfléche zu,

aber die Punktwolke legt dar, dass dies eine zu starke Vereinfachung ist.

Die mathematische Formel fiir die einfache lineare Regression lautet y; = 8o + B1x; + u;.
Fiir eine Berechnung sind die Messwerte (x1,91),..., (2, y;) gegeben. Die Z&hlung der
Wertepaare wird durch ¢ = 1, ..., n beschrieben. Dabei ist y; der Zielwert an der Position

i. Die Unbekannten werden durch Sy und 37 dargestellt. Diese werden als Koeffizienten
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Abbildung 3.4: Beispiel einer einfachen linearen Regression der Wohnflache

der Funktion bezeichnet. Beschrieben wird 5y meist als Achsenabschnitt und g als Stei-

gungsparameter. Die Storgrofse u; umfasst alle unsystematischen und zufélligen Fehler.
[41] [12]

Da die einfache lineare Regression fiir komplexere Probleme nicht ausreichend ist, wurde
die multiple lineare Regression entwickelt. Dabei werden mehrere Einflussgrofien mit in
die Funktion einbezogen. [28] [7] Die multiple lineare Regression wird in dieser Arbeit
mit den 14 Attributen aus Abschnitt 3.1.4 umgesetzt.

Bei der multiplen linearen Regression wird die mathematische Formel von der einfachen

linearen Regression durch + ... 4+ Bix) ergénzt:

yi = Bo + Brx1 + ... + Brxk + u;

Wobei k die Anzahl der Attribute ist, die fiir das Modell verwendet werden. [41] [28]
7]

Es werden bei der linearen Regression die Koeflizienten berechnet, die den kleinsten Fehler

zwischen der geschétzten linearen Funktion und den beobachteten Werten aufweisen.

Die Pipeline der multiplen linearen Regression wird in Abbildung 3.5 dargestellt. In

dieser werden die Schritte aus der Datenaufbereitung aus Abschnitt 3.1 verwendet. Diese
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Abbildung 3.5: Pipeline der multiplen linearen Regression

werden identisch zu dem eXtreme Gradient Boosting Regression Tree und Multi-Layer
Perceptron Regressor aus den Abschnitten 3.3.1 und 3.3.2 genutzt. Anschliefend werden
die Daten in die ,,LinearRegression® geleitet. Diese stellt die multiple lineare Regression

dar.

3.5 Export der Modelle

Damit die Modelle in anderen Komponenten, wie dem Backend aus Abschnitt 3.6.1,
verwendet werden konnen, miissen diese exportiert werden. Dazu werden die Modelle
als Python-Objekte mit der Bibliothek joblib serialisiert und in einer Datei gespeichert.
[15] Diese Dateien enthalten alle Informationen, die nétig sind, um aus der Datei das
Python-Objekt wiederherzustellen. Es lassen sich dadurch alle Funktionen verwenden,

die fiir die Preisvorhersage benttigt werden.

Die exportierten Dateien sind verhaltnisméafig zum verwendeten Datensatz klein. Fiir
den eXtreme Gradient Boosting Regression Tree aus Abschnitt 3.3.1 betragt die Da-
teigrofe ca. 3,7 Megabyte, beim Multi-Layer Perceptron Regressor aus Abschnitt 3.3.2
ca. 712 Kilobyte und bei der multiplen linearen Regression aus Abschnitt 3.4 betrigt die
Dateigrofse nur ca. 302 Kilobyte.
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3.6 Praktische Anwendung

In der praktischen Anwendung wird das Ziel verfolgt, dass ein Nutzer iiber eine Benut-
zeroberfliche die Preise von Immobilien in Deutschland schétzen kann. Dazu wird die
praktische Anwendung in zwei Bereiche unterteilt. Zunéchst wird ein Backend umgesetzt,
welches die zuvor exportierten Modelle aus einer Datei ladt und iiber eine Schnittstelle
die Schétzung von Immobilienpreisen anbietet. Dieses Backend wird dann von einer Be-
nutzeroberfliche angefragt. Die Benutzeroberfliche fragt die Eingaben fiir die Modelle
ab und zeigt die FErgebnisse der Preisschétzungen an. Zuletzt werden Optionen fiir das

Hosting kurz dargestellt.

3.6.1 Backend

Ziel des Backend ist es die Preisschéitzung der Modelle iiber eine Application Program-
ming Interface (API) in Form einer Representational State Transfer (REST)-Schnittstelle
zur Verfiigung zu stellen. Dazu sollen Hypertext Transfer Protocol (HTTP) Anfragen mit
den Attributen zu der Immobilie angenommen werden und die vorhergesagten Preise der
Modelle als HT'TP Antwort zuriickgegeben werden.

Der Server, der das Backend dieser Arbeit darstellt, wird in Python programmiert. Dazu
wird das Framework FastAPI verwendet. Fast API erlaubt es, mit verhdltnisméfig wenig
Code, performante Webserver zu entwickeln. [9] Die Entscheidung fiir die Entwicklung
in Python ist damit zu begriinden, dass die Modelle in Python entwickelt wurden und

so ausgefithrt werden kénnen.

Beim Start des Backend werden die Modelle aus Abschnitt 3.5 geladen. Damit sind die
bereits trainierten scikit-learn [33] Pipelines in dem Backend verfiigbar. Es konnen folglich
die Preisschidtzungen in dem Backend durch Aufrufe der entsprechenden Funktionen auf

den Modellen durchgefiihrt werden.

Zentral wird der HTTP Endpunkt /predict 6ffentlich unter der Methode POST zur Verfii-
gung gestellt. An diesen miissen die Attribute aus dem Abschnitt 3.1.4 {ibergeben werden.
Dazu werden die Attribute als JavaScript Object Notation (JSON) String kodiert. Die
Attribute sind jeweils als optional gekennzeichnet, da nicht zu jeder Immobilie alle Infor-
mationen zur Verfiigung stehen. Es werden die Attribute in ein fiir die Modelle nutzbares
Format transformiert. Dann wird fiir jedes Modell mithilfe der predict()-Funktion von

scikit-learn [33] ein Preis fiir die Immobilie geschétzt. Alle drei Schétzungen werden in
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einem JSON String als HT'TP Antwort zuriickgegeben. Ergénzend wird die Dauer der

Preisberechnung fiir jedes Modell angegeben.

Fiir die Bereinigung der Eingaben, die sogenannte Input Sanitization, wird eine Python
Bibliothek verwendet. Diese stellt sicher, dass die richtigen Datentypen fiir die jeweiligen
Attribute verwendet werden. Es wird dabei nicht gepriift, ob die Eingaben plausibel sind,

da dies eine prototypische Umsetzung ist.

Zusétzlich wird ein HTTP Endpunkt /health offentlich unter der Methode GET zur
Verfiigung gestellt. Dieser gibt nur den statischen JSON String {“success®: true} zuriick.
In der Benutzeroberfliche in Abschnitt 3.6.2 wird dieser Endpunkt verwendet, um zu

priifen, ob das Backend gestartet und bereit fiir Anfragen ist.

3.6.2 Benutzeroberflache

Damit die Vorhersagen mittels des Backend fiir Nutzer einfach und grafisch dargestellt
werden kénnen, wird eine Benutzeroberflache entwickelt. Diese soll im Webbrowser aus-

gefiihrt werden konnen, damit der Nutzer keine zusétzliche Software installieren muss.

Fir die Benutzeroberflache wird in dieser Arbeit React verwendet. React ist eine Java-

Script Bibliothek zur Erstellung von Benutzeroberflaichen. [29]

Dazu wird das React Framework NextJS mit TypeScript genutzt. NextJS bietet einige
niitzliche Funktionen, die React erweitern und die Entwicklererfahrung verbessern. In
dieser Arbeit wird ein statischer Export durchgefiihrt, da keine dynamischen Inhalte der
Website auf einem Server erstellt werden miissen. Die gesamten Dateien, bestehend aus
Hypertext Markup Language (HTML)-, Cascading Style Sheets (CSS)- und JavaScript-
Dateien, kénnen somit einmalig bei Anderungen des Codes exportiert werden. Dazu
wird der von NextJS mitgelieferte Befehl next export verwendet. Dabei wird zunéchst
eine Uberpriifung der Typen in dem Code mit TypeScript durchgefithrt. Anschliefend

werden die benotigten Dateien gesammelt, optimiert und gespeichert. [26]

Zur schnelleren Entwicklung wird zusétzlich das CSS Framework TailwindCSS fiir das
Design der Website eingesetzt. TailwindCSS bietet viele CSS Klassen, die in dem React
Code genutzt werden kénnen. Wahrend des Exports durch NextJS werden die genutzten
CSS Klassen durch den TailwindCSS Compiler zu reinem CSS kompiliert. Die entstande-
ne CSS Datei wird anschliefend mit exportiert. Fiir den Endnutzer ist die Verwendung
von TailwindCSS nicht erkennbar. [36]
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Eine Bildschirmaufnahme der Benutzeroberfliche ist in Abbildung 3.6 zu sehen. Dort ist

zu erkennen, dass das Formular in zwei logische horizontale Bereiche aufgeteilt ist. Somit

ist die Trennung zwischen Eingaben und Ausgaben fiir den Nutzer besser ersichtlich.

Jan Poth - Bachelors thesis «
f2h Property Price Prediction

Example 2 (230.000 €) - CLEAR INPUTS

Surface Living Area

64 m?

Postal code

40724

Longitude

6,9347867966

Area

Hilden\/Haan\/Erkrath\/Mettmann

Construction Year
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City

Hilden

Rooms

2

‘Year Active

2021

Latitude

51,17908856925

Region

Nordrhein-Westfalen

Surface Plot

Property Condition

GOOD

Property Type

APARTMENT

Property Subtype

Eigentumswohnungen

m?

Predictions

eXtreme Gradient Boosting Regression Tree

220.402 €

in 0.036 seconds

Multi-layer Perceptron Regressor

261.994 €

in 0.021 seconds

Multiple Linear Regression

257.632 €

in 0.023 seconds

Features are sorted by feature importance

Abbildung 3.6: Bildschirmaufnahme der Benutzeroberfléche

Auf der linken Seite sind die Eingabefelder der Modelle zu sehen. Dabei ist zu erkennen,

dass diese in unterschiedlichen Ausfithrungen vorhanden sind. So gibt es Eingaben fiir

ganze Zahlen, wie das Baujahr oder die Anzahl an Zimmern. Zusétzlich gibt es Ein-

gaben fiir die Wohnfliiche und die Grundstiicksfliche, welche in m? angegeben werden.

Gleitkommazahlen, wie fiir den Langen- und Breitengrad, kénnen in gesonderten Ein-

gabefeldern eingetragen werden. Fiir Attribute, wie zum Beispiel den Immobilientyp,
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Zustand der Immobilie oder die Region gibt es Auswahlfelder. Bei diesen lassen sich nur

giiltige Werte auswéhlen, die im Datensatz vorhanden sind.

Fiir die Bereinigung der Eingaben, die sogenannte Input Sanitization, wird in der Benut-
zeroberfliche die Funktionalitédt des Browsers verwendet. So werden die Eingabefelder
mit dem jeweiligen HTML type versehen. Zu beachten ist, dass eine erneute Priifung in
dem Backend durchgefiihrt wird. Die Uberpriifungen verbessern die Nutzererfahrung, da

bereits in der Benutzeroberfliche falsche Eingaben reduziert werden.

Auf der rechten Seite ist oben ein roter Button sichtbar, der die Aufschrift ,,Predict
Price (Preis vorhersagen) besitzt. Darunter werden dann die geschétzten Immobilien-
preise fiir alle Modelle angezeigt. Zusétzlich wird die Zeit fiir die Berechnung der Preise

angegeben.

Sobald der Nutzer auf diesen Button driickt, wird eine HTTP POST Anfrage an den
Endpunkt /predict des Backend aus Abschnitt 3.6.1 geschickt. Die Anfrage erhilt alle
Eingaben des Nutzers serialisiert in einen JSON-String. Als Antwort wird ein JSON-
String mit den geschétzten Immobilienpreisen und den Zeiten fiir die Berechnung der
Ergebnisse aller Modelle zuriickgeschickt. Eine beispielhafte Antwort sieht wie folgt aus:
{ “xgb_ gradient_boosting regressor: { “price: 350151, “timing“: 0.035}, “mlp_regres-
sor: { “price’: 368582, “timing“: 0.029}, “linear regression®: { “price”: 382168, “ti-
ming“: 0.024} }

Oben unter dem Titel gibt es das Auswahlfeld, aus dem sich Beispieldaten aus dem
Datensatz laden lassen. Diese Auswahl umfasst Daten des Testdatensatzes. Somit sind
die Beispiele den Modellen nicht bekannt. Wird ein Beispiel geladen, so wird dies dort
angezeigt mit dem Text ,Example N (X)“. Hierbei gibt X den tatséchlichen Verkaufs-
preis an, der in dem Datensatz hinterlegt ist. N ist dabei die interne Nummerierung der

Beispiele.

Uber den Button ,,Clear Inputs® lassen sich mit einem Klick alle Eingabefelder 16schen.
Dadurch miissen nicht alle Felder einzeln geleert werden und es ist einfacher mehrere

Anfragen in Folge zu erstellen.

Die Auswahl und Reihenfolge der Eingabefelder sind dabei auf die Auswertung der Fea-

ture Importance in Abbildung 4.2 zuriickzufiihren.

Die Benutzeroberfliache stellt HT'TP GET Anfragen an den Endpunkt /health des Back-

end. Dadurch kann eine Warnung angezeigt werden, wenn das Backend nicht verfiig-
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bar ist, bevor der Nutzer eine Anfrage abschickt. Diese Uberpriifung findet beim Laden
der Seite, bei Anderung der Netzwerkverbindung und beim Andern des Browserfensters
statt. Die Anfragen werden im Hintergrund durchgefiihrt. Sofern das Backend gestartet
und verfiigbar ist, wird dies durch eine Antwort mit {“success”: true} bestatigt. Da die
Uberpriifungen im Hintergrund durchgefiihrt werden, wird dem Nutzer keine Meldung

angezeigt.

Erweitert wurde die Benutzeroberflaiche noch iiber eine wéhlbare Option des dunklen
Modus. Dabei werden die Farben im Hintergrund dunkelgrau eingefdrbt und die Texte
hellgrau dargestellt. Die Akzentfarbe Rot bleibt dabei bestehen.

3.6.3 Hosting

Fiir das Hosting des Backend und der Benutzeroberfliche aus den Abschnitten 3.6.1 und
3.6.2 gibt es mehrere Moglichkeiten.

Lokal kann das Backend und die Benutzeroberfliche {iber Docker in Containern ausge-
fiihrt werden. Dazu wird fiir die zwei Systeme eine Dockerfile angelegt, die beschreibt,
wie der Server gebaut werden soll, der das jeweilige System ausfiihrt. Anschliefsend lassen

sich die Systeme mit dem Befehl docker compose up gleichzeitig ausfiihren. [6]

Zusatzlich werden die entsprechenden Portfreigaben auf dem Rechner erstellt. Das Back-
end ist iiber den Port 8000 erreichbar. Der Port 3000 wird fir die Benutzeroberflache ver-
wendet. Um das System lokal aufzurufen wird die Adresse http://localhost:3000

in einem Webbrowser gedffnet.

Fiir den produktiven Betrieb der Benutzeroberfliche ldsst sich mithilfe von NextJS eine
statische Website exportieren. Somit werden nur HTML-, CSS- und JavaScript-Dateien
erstellt. Diese konnen mit jedem géngigem Webserver ausgeliefert werden. Eine kosten-
giinstige Variante ist das Hosting tiber ein Content Delivery Network (CDN). Dabei wer-
den die statischen Dateien weltweit verteilt, sind so von Nutzern schneller abrufbar und
haben im Durchschnitt verkiirzte Ladezeiten im Vergleich zu einem zentralen Hosting.

[27]

Das Backend konnte beispielsweise produktiv iiber eine ,,Serverless Function® ausgefiihrt
werden. Dabei ist kein Server dauerhaft im Betrieb, sondern es wird nur temporar ein
Server gestartet, sobald das Backend angefragt wird. Dieser wird anschlieffend wieder

beendet. Wird eine Funktion in kurzer Zeit regelméfig aufgerufen, so kann diese zu
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3 Umsetzung

Optimierungszwecken zwischengespeichert bleiben, um die Ladezeit zu verkiirzen. [13,
vgl. S. 121-123] Ein Nachteil dabei konnten die langsameren Startzeiten sein, wenn die
Funktion ldngere Zeit nicht aufgerufen wird. Dabei wiren Startzeiten von ca. 2 Sekunden
moglich. Das wire fiir die Schétzung eines Immobilienpreises kein Problem, da folgende
Anfragen dann wieder deutlich schneller wiren. Die mégliche Ladezeit bezieht sich dabei

nur auf das Backend und nicht auf die Benutzeroberflache.

Eine weitere Option ist das Hosting des Backend mittels eines oder mehrerer Server, die je
nach Last horizontal skaliert werden. Dafiir miisste ein Load Balancer die Last zwischen
den einzelnen Instanzen des Backend verteilen. Wird der Dienst momentan nur wenig
verwendet, wird die Anzahl der Instanzen auf eins reduziert. Dadurch werden Kosten
gespart, aber der Dienst bleibt zu jeder Zeit schnell aufrufbar. Grund hierfiir ist, dass
dauerhaft die Modelle auf einem Server geladen bleiben und dieser das Backend iiber
die API zur Verfiigung stellt. In diesem Szenario kénnen die Docker Container aus der
lokalen Umgebung genutzt werden. Dadurch ist die technische Umgebung bei der lokalen
Entwicklung und bei der produktiven Ausfiithrung identisch. Das kann in vielen Féllen die
Entwicklung vereinfachen und Fehler vermeiden, die nur in der produktiven Anwendung
auftreten. [38] (6]
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4 Auswertung und Diskussion

In diesem Kapitel wird die Umsetzung aus Kapitel 3 ausgewertet und die Ergebnisse
diskutiert. Dazu werden verschiedene Metriken eingefiihrt. Diese Metriken und weitere
Auswertungen werden sowohl auf den Modellen des maschinellen Lernens als auch auf der
multiplen linearen Regression angewendet. Zusétzlich wird ein Vergleich der drei Modelle
durchgefiihrt. Anschliefend wird die praktische Anwendung evaluiert. Dazu zdhlen die
Benutzeroberfliche und das Backend. Es wird abschlieftend noch eine kurze Einfiihrung

in mogliche Anwendungsgebiete gegeben.

4.1 Metriken

Fiir eine objektive Auswertung werden in dieser Arbeit mehrere Metriken verwendet.

Diese ermdglichen es die Leistungen der Modelle zu evaluieren.

Feature Importance Feature Importance gibt an, wie wichtig ein Attribut fiir die Vor-
hersagen eines Modells durchschnittlich ist. Sie wird meist zwischen 0,0 und 1,0

angegeben.

Mean absolute error Zentral ist die Nutzung des mean absolute error (mittleren abso-
luten Fehlers). Damit ldsst sich bestimmen, wie stark die durchschnittliche Ab-
weichung des tatsdchlichen und des vorhergesagten Verkaufspreises ist. Diese wird
in Euro angegeben. Der optimale Wert liegt bei 0,0. Negative Werte sind nicht

moglich.

Median absolute error Zusétzlich wird der median absolute error (Median der absoluten
Fehler) verwendet. Dieser wird in Euro angegeben. Der Wert kann nicht negativ

sein und besitzt den bestmoglichen Wert von 0, 0.
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4 Auswertung und Diskussion

R? Score Der R? Score beschreibt den Determinationskoeffizienten (coefficient of deter-
mination). Dieser gilt als ein Messwert fiir die Leistung bei der Regression. Der

bestmogliche Wert ist 1,0. Der Wert kann negativ sein.

4.2 Maschinelles Lernen

4.2.1 eXtreme Gradient Boosting Regression Tree

\
400000 | —— Validierungsdatensatz

| Trainingsdatensatz

350000
300000 |
250000 3
200000
150000

100000 !

50000

mittlerer absoluter Fehler in €

0 100 200 300 400 500 600 700
Iteration

Abbildung 4.1: Mittlerer absoluter Fehler des eXtreme Gradient Boosting Regression
Tree im Verlauf des Trainings

Wie beim Trainingsverlauf vom eXtreme Gradient Boosting Regression Tree in Abbil-
dung 4.1 zu erkennen ist, verbessert sich das Training bereits innerhalb der ersten 50
Iterationen signifikant. Dabei wird der mittlere absolute Fehler (mean absolute error)
beim Validierungsdatensatz von anfianglich >400000 € auf knapp 125000 € reduziert.
Im weiteren Verlauf bis hin zu Iteration 789 ist zu erkennen, dass sich der Fehler des Va-
lidierungsdatensatz weiter auf 81 780 € vermindert. Der Fehler beim Trainingsdatensatz
verringert sich final auf einen Wert von 38 692 €. Beim Training wird Early Stopping auf
Basis des Validierungsdatensatzes verwendet, damit das Training stoppt, sobald sich die

Leistung nicht mehr ausreichend verbessert.

Die finalen Metriken nach dem Training des eXtreme Gradient Boosting Regression Tree

sind folgende:
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Mittlerer absoluter Fehler (mean absolute error): 81773 €

Median der absoluten Fehler (median absolute error): 45527 €

R? Score: 0,781

Trainingszeit: 62 Sekunden

Tteration: 789
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ongitude NI
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plot_surface _
year_construction [N
property_condition -

city

Attribut

property_type
rooms
property_subtype

0.0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7
Feature Importance

Abbildung 4.2: Feature Importances des eXtreme Gradient Boosting Regression Tree fiir
jedes der 14 verwendeten Attribute

Bei der Auswertung der Feature Importance fiir jedes der 14 Attribute in Abbildung 4.2
ist ersichtlich, dass einige Attribute besonders relevant fiir die Bestimmung des Verkaufs-
preises sind. Mit grofsem Abstand das wichtigste Attribut ist dabei die Wohnfliche mit
0,733. Als zweitwichtigstes Attribut ist das Jahr des Verkaufs mit 0,292, als drittwich-
tigstes die Postleitzahl mit 0,263 und als viertwichtigstes der Breitengrad mit ca. 0,297
zu entnehmen. Andere Attribute, wie der Lingengrad mit 0,202 oder die Region mit

0,156 sind fiir die Preisbestimmung ebenfalls relevant.

Im Vergleich der Thesen aus dem Expertenwissen aus Abschnitt 2.1.1 und den Ergebnis-
sen der Feature Importance vom eXtreme Gradient Boosting Regression Tree lassen sich

viele Ubereinstimmungen feststellen.

Die Wohnfldche wird korrekt als der wichtigste Indikator fiir die Schétzung des Verkaufs-
preises festgestellt. Es geht auferdem hervor, dass die Lage sowohl fiir das Modell als

auch fir Makler einen entscheidenden Faktor darstellt.

Die Relevanz des Jahres, indem die Immobilie verkauft wurde, ist fiir das Modell von

hoher Bedeutung. Das lasst sich damit begriinden, dass sich die Immobilienpreise in den
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letzten 25 Jahren stark veréndert haben. Ob eine Immobilie in dem Jahr 1995 oder 2019
verkauft worden ist, ist fiir das Modell relevant, da sich sowohl der Durchschnittspreis
(siche Abbildung 2.5b) als auch weitere Faktoren iiber die Jahre verédndert haben. Im
Gegensatz zu dem Modell miissen Makler meist nur den Preis fiir das aktuelle Jahr

berechnen.

Auch die weiteren Attribute mit der gréfsten Feature Importance, die vom Modell festge-
stellt wurden, stimmen mit denen von Maklern als wichtig erachteten Attributen iiber-

ein.

Das Modell besaf im Vorhinein jedoch keine Kenntnis iiber das Expertenwissen und er-
lernte diese wichtigen Faktoren eigenstindig. Es ldsst sich vermuten, dass das Modell
selbststidndig anhand der Daten sinnvolle Zusammenhénge fiir eine Preisbewertung er-

kennen konnte.
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Abbildung 4.3: Vergleich der vorhergesagten Immobilienpreise des eXtreme Gradient
Boosting Regression Tree mit den tatsédchlichen Immobilienpreisen

Das spiegelt sich in der Abbildung 4.3 wider. In der Darstellung werden die Ergebnisse
des Testdatensatzes basierend auf den geschétzten Verkaufspreisen in Gruppen unterteilt.
Anschliefsend werden die geschitzten Verkaufspreise und die tatsédchlichen Verkaufspreise
flir jede Gruppe visualisiert. Die Linie der geschétzten Verkaufspreise ist dabei linear,
da die Verkaufspreise die Grundlage fiir die Gruppierung sind und als Vergleichswert
dienen. Die hellblau hinterlegten Bereiche stellen die Abweichungen der tatséchlichen

Verkaufspreise dar.
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Beobachtet werden kann, dass flir Immobilien mit einem Preis bis ca. 750000 € das
Modell sehr akkurate Preisschiatzungen durchfiihrt. Von ca. 750 000 € bis ca. 1100000 €
unterschéitzt das Modell den Preis im Durchschnitt um ca. 75000 €. Uber den Preis
von ca. 1100000 € hinaus iiberschétzt das Modell den Preis im Durchschnitt um ca.
100000 €.

Insgesamt lésst sich sagen, dass der eXtreme Gradient Boosting Regression Tree mit
nur 14 Attributen (siehe Abschnitt 3.1.4) akkurate Ergebnisse erzielen konnte. Das Mo-
dell fithrt ungenauere Einschatzung durch, wenn der Verkaufspreis der Immobilie {iber
1100000 € liegt. Dies konnte darauf zuriickzufiihren sein, dass fiir hoherpreisige Immo-
bilien die Schétzung schwieriger wird, wie im Expertenwissen in Abschnitt 2.1.1 aufge-
fiihrt.

4.2.2 Multi-Layer Perceptron Regressor

350000 —— Validierungsdatensatz
325000
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225000
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200000
175000

150000

o 2000 4000 6000 8000
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Abbildung 4.4: Mittlerer absoluter Fehler des Multi-Layer Perceptron Regressor im Ver-
lauf des Trainings

Der Trainingsverlauf des Multi-Layer Perceptron Regressor ist in Abbildung 4.4 darge-
stellt. Die Iterationen bestehen jeweils aus einem Mini-Batch der Grofe 200. Innerhalb
der ersten 500 Iterationen verringert sich der mittlere absolute Fehler (mean absolute
error) auf ca. 190000 €. Anschliefend ist in den Iterationen 500 bis ca. 3 000 eine nahezu
lineare Reduktion des Fehlers beim Validierungsdatensatz zu beobachten. Bis ca. 6 000

Iterationen verlduft die Reduktion etwas langsamer. Ab diesem Zeitpunkt reduziert sich
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der mittlere absolute Fehler erneut schneller bis zu ca. 8 000 Iterationen. Danach flacht
das Training erneut ab und wird nach 9133 Iterationen bei 149335 € durch das Early
Stopping beendet, damit Overfitting verhindert wird.

Die finalen Metriken nach dem Training des Multi-Layer Perceptron Regressor sind fol-

gende:
e Mittlerer absoluter Fehler (mean absolute error): 149335 €
e Median der absoluten Fehler (median absolute error): 107552 €

R? Score: 0,466

Trainingszeit: 2767 Sekunden

Iteration: 9133
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Abbildung 4.5: Feature Importances des Multi-Layer Perceptron Regressor fiir jedes der
14 verwendeten Attribute

Bei der Feature Importance des Multi-Layer Perceptron Regressor lisst sich ableiten, dass
fiir das Modell die Wohnflache der Immobilie ausschlaggebend fiir die Preisschétzung ist.
Die Wohnflache ist mit 0,541 das Attribut mit der héchsten Feature Importance. Nach
groferem Abstand kommen die Attribute zu der Lage der Immobilie. Die Region besitzt
den Wert 0,09, die Area 0,058 und die Postleitzahl 0,055. Das Verkaufsjahr verfiigt {iber
eine Feature Importance von (0,08). Der Abbildung ist zu entnehmen, dass dem Zustand

der Immobilie eine Relevanz von 0,031 zugeschrieben wird.

Mit Bezug zum Expertenwissen in Abschnitt 2.1.1 lasst sich erkennen, dass die Wohnfla-

che der entscheidende Faktor ist. Die Feature Importance der Lage wurde auch als hoch
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eingeschéatzt. Da das Modell diese Faktoren identifizierte, ldsst sich darauf schlieffen, dass
das Modell aus den Daten lernt.
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Abbildung 4.6: Vergleich der vorhergesagten Immobilienpreise des Multi-Layer Percep-
tron Regressor mit den tatsédchlichen Immobilienpreisen

In der Abbildung 4.6 werden die Ergebnisse des Testdatensatzes basierend auf den ge-
schétzten Verkaufspreisen in Gruppen unterteilt. Anschliefsend werden die geschétzten
Verkaufspreise und die tatsachlichen Verkaufspreise fiir jede Gruppe visualisiert. Die Li-
nie der geschétzten Verkaufspreise ist dabei linear, da die Verkaufspreise die Grundlage
fiir die Gruppierung sind und als Vergleichswert dienen. Die hellblau hinterlegten Berei-

che der tatsichlichen Verkaufspreise stellt die Abweichungen dar.

Fiir Immobilien mit einem Preis bis ca. 250000 € unterschétzt das Modell den Preis
leicht. Von ca. 250000 € bis 550000 € sind die Ergebnisse nah an dem tatsédchlichen
Verkaufspreis. Ab ca. 550000 € {iberschitzt das Modell die Verkaufspreise tendenziell
um ca. 75000 €. Zwar gibt es um den Wert von 825000 € einige zutreffende Ergebnisse,
jedoch betrdgt die Abweichung bei héheren Preisen als 1000000 € grofitenteils bis zu
300000 €.

Uber die gesamte Preisspanne zeigt sich, dass in einigen Bereichen zutreffende Ergeb-
nisse erzielt werden konnten, jedoch in hochpreisigen Bereichen deutliche Schwéchen zu

verzeichnen sind.
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4.3 Multiple lineare Regression

Bei der multiplen linearen Regression gibt es kein Modell, welches im Laufe des Trainings
optimiert wird. Das Training beschreibt die Suche nach den optimalen Koeffizienten, um

eine moglichst genaue lineare Annéherung an die tatséchlichen Messwerte zu erzielen.

Die finalen Metriken nach dem Training der multiplen linearen Regression sind folgen-

de:

Mittlerer absoluter Fehler (mean absolute error): 169311 €

Median der absoluten Fehler (median absolute error): 127 687 €

R? Score: 0,317

Trainingszeit: 4 Sekunden
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Abbildung 4.7: Feature Importances der multiplen linearen Regression fiir jedes der 14
verwendeten Attribute

In Abbildung 4.7 wird die Feature Importance fiir jedes der 14 Attribute dargestellt.
Dabei erzielt die Wohnfldche mit 0,49 die mit Abstand hichste Feature Importance. Die
Region wird mit einem Wert von 0, 083 angegeben und der Immobilienzustand mit 0, 027.

Die anderen Attribute haben alle eine Feature Importance von unter 0, 01.

Im Vergleich zum Expertenwissen in Abschnitt 2.1.1 haben viele Attribute fiir das Modell
weniger Relevanz. Es wird nicht hinreichend die Komplexitét einer Immobilienbewertung

erfasst.
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Abbildung 4.8: Vergleich der vorhergesagten Immobilienpreise der multiplen linearen Re-
gression mit den tatsédchlichen Immobilienpreisen

Die Ergebnisse des Testdatensatzes werden in Abbildung 4.8 basierend auf den geschétz-
ten Verkaufspreisen in Gruppen unterteilt. Diese Gruppen und die tatsédchlichen Ver-
kaufspreise werden anschlieffend visualisiert. Dabei ist erkennbar, dass das Modell der
multiplen linearen Regression im Bereich von 85000 € bis 850 000 € eine durchschnittli-
che Abweichung von 100000 € besitzt. Ab 850000 € iiberschéitzt das Modell die Preise
meistens und die durchschnittliche Abweichung liegt teilweise bei iiber 400 000 €.

Die multiple lineare Regression erzielt ungenaue Ergebnisse fiir eine Vorhersage der Im-
mobilienpreise im Bereich ab 850 000 €. Auch im niedrigen Preisbereichen unter 85000 €

sind die Schéitzungen ungenau.

4.4 Vergleich der Modelle

In Tabelle 4.1 werden der eXtreme Gradient Boosting Regression Tree (XGBRegressor),
der Multi-Layer Perceptron Regressor (MLPRegressor) und die multiple lineare Regres-

sion (MLR) miteinander verglichen. Dazu werden verschiedene Metriken genutzt.

Betrachtet man den mittleren absoluten Fehler, so ist zu sehen, dass der XGBRegressor
durchschnittlich um 67 582 € besser schatzt als der MLPRegressor. Dies entspricht einem
Unterschied von 82,6 %. Beim Vergleich des Median der absoluten Fehler ist sogar ein
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Metrik XGBRegressor | MLPRegressor | MLR
Mittlerer absoluter Fehler 81773 € 149335 € 169311 €
Median der absoluten Fehler | 45527 € 107552 € 127687 €
R? Score 0,781 0,466 0,317
Trainingszeit 62 Sekunden 2767 Sekunden 4 Sekunden
Iterationen 789 9133 X

Tabelle 4.1: Vergleich mehrerer Metriken zwischen eXtreme Gradient Boosting Regres-
sion Tree (XGBRegressor), Multi-Layer Perceptron Regressor (MLPRegres-
sor) und der multiplen linearen Regression (MLR)

Unterschied von 136,2 % zu verzeichnen. Im Vergleich zur MLR sind die Preisschatzun-
gen des XGBRegressor sogar um durchschnittlich 87 538 € besser. Das entspricht einem
Unterschied von 207,05 %. Insbesondere fiir hochpreisige Immobilien ab 850 000 € wurde

gezeigt, dass der XGBRegressor deutlich genauere Vorhersagen treffen kann.

Zudem ist der XGBRegressor dem MLPRegressor bei der zeitlichen Betrachtung {iberle-
gen. Die Trainingszeit des XGBRegressor betrug 62 Sekunden. Im Vergleich dazu brauch-
te der MLPRegressor 2767 Sekunden. Somit ist der XGBRegressor im Training 4 363 %
schneller. Durch die schnellere Trainingszeit ist sowohl die automatisierte Parametersu-
che (sieche Abschnitt 3.2) als auch die manuelle Optimierung deutlich schneller. Beim
MLPRegressor ist dies mit deutlich langeren Wartezeiten von 46 Minuten verbunden.
Deshalb wurde beim MLPRegressor meist ein Modell mit weniger Iterationen wéhrend
der Optimierungsphase genutzt. Die multiple lineare Regression ist dabei mit 4 Sekunden
erheblich schneller. Diese ist somit 1550 % schneller als der XGBRegressor.

Der R? Score ist ebenfalls beim XGBRegressor mit einem Wert von 0,781 gegeniiber
dem MLPRegressor um 0,315 erhcht. Im Vergleich zur MLR ist sogar eine Erh6éhung
von 0,464 beim XGBRegressor festzustellen.

In Abbildung 4.9 kann der Trainingsverlauf beider Modelle des maschinellen Lernens im
direkten Vergleich nachvollzogen werden. Dabei wird auf der x-Achse die Anzahl der Ite-
rationen und auf der y-Achse der mittlere absolute Fehler in € (mean absolute error 4.1)
abgebildet. Die Anzahl der Iterationen ist aufgrund von unterschiedlichen Trainingsarten
nicht direkt miteinander zu vergleichen, bietet allerdings einen Richtwert. In Blau ist der
Verlauf des eXtreme Gradient Boosting Regression Tree (XGBRegressor) und in Gelb
der des Multi-Layer Perceptron Regressor (MLPRegressor) zu sehen.
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Abbildung 4.9: Vergleich des mittleren absoluten Fehlers zwischen XGBRegressor und
MLPRegressor iiber den Verlauf des Trainings

Es ist zu erkennen, dass der XGBRegressor bereits nach ca. 100 Iterationen auf ein Niveau
von unter 100000 € gelangt. Nach dem schnellen Abstieg verlduft der XGBRegressor
anndhernd linear bis zu 81773 €. Dann beendet das Early Stopping das Training.

Beim MLPRegressor sinkt der mittlere absolute Fehler anfangs schnell auf ca. 175000 €
bei 750 Iterationen. Danach verlduft das Training in einem Zeitraum von 8 000 Iterationen
annahernd linear. Der grofse Unterschied besteht allerdings darin, dass der MLPRegressor
einen deutlich héheren Fehler sowohl nach der anfdnglichen schnellen Phase als auch nach
dem gesamten Trainingsverlauf besitzt. Nach 9 133 Iterationen wird dieses Training durch

das Early Stopping beendet.

Da die multiple lineare Regression kein iterativer Lernalgorithmus ist, ist eine Darstellung

des Trainingsverlaufs nicht moglich.

Beim Vergleich der Feature Importance lésst sich erkennen, dass beim eXtreme Gradient
Boosting Regression Tree mehr Attribute eine héhere Gewichtung haben. Beim Multi-
Layer Perceptron Regressor und insbesondere bei der multiplen linearen Regression haben
viele Attribute eine niedrige Gewichtung. Mit Bezug auf das Expertenwissen in Abschnitt
2.1.1 ist zu folgern, dass der eXtreme Gradient Boosting Regression Tree die zutreffendste

Verteilung der Attribute bei der Feature Importance besitzt.

Insgesamt ist in Anbetracht aller Metriken der eXtreme Gradient Boosting Regression

Tree dem Multi-Layer Perceptron Regressor und der multiplen linearen Regression iiber-
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legen. Mit Ausnahme der Trainingszeit konnte der eXtreme Gradient Boosting Regres-
sion Tree bei allen Metriken die besten Ergebnisse erzielen. Der Multi-Layer Perceptron
Regressor konnte ebenfalls bessere Ergebnisse als die multiple lineare Regression errei-

chen.

Aus den Ergebnissen der multiplen linearen Regression lésst sich deuten, dass diese die

Komplexitat der Immobilienbewertung nicht hinreichend abbilden kann.

Die Auswertung ergab insgesamt, dass die Modelle des maschinellen Lernens der mul-
tiplen linearen Regression bei Immobilienpreisschétzungen {iberlegen sind. Insbesondere
der verwendete eXtreme Gradient Boosting Regression Tree konnte im Vergleich zu der
multiplen linearen Regression iiber die gesamte Preisspanne bessere Ergebnisse erzie-

len.

4.5 Praktische Anwendung

4.5.1 Backend

Um die Praktikabilitdt des Backend in Form eines API Server beurteilen zu kénnen
wird dieser mit einem Stresstest gepriift. Der Stresstest wird lokal auf einem MacBook
Pro 2020 (Intel) durchgefiihrt. [24] Fir den Stresstest wird das Open Source Framework

Locust verwendet. [22]

Wie in Abbildung A.1 zu erkennen, betrégt die durchschnittliche Antwortzeit ca. 600 Mil-
lisekunden. Diese wird von dem Absenden der Anfrage bis hin zur Antwort gemessen. Zu
beachten ist, dass in dieser Zeit die Preisschétzungen fiir alle Modelle aus Abschnitt 3.3.1,

3.3.2 und 3.4 durchgefiihrt werden, welche insgesamt ca. 100 Millisekunden benétigen.

Dabei ist in Abbildung A.2 dargestellt, dass ca. 15 Anfragen pro Sekunde ohne Proble-
me bearbeitet werden konnen. Falls mehr als 15 Immobilienbewertungen pro Sekunde
durchgefiihrt werden miissten, konnte der Server sowohl vertikal als auch horizontal ska-
liert werden. Dadurch ist es moglich das Backend fiir den Anwendungsfall angemessen

zu skalieren.

Fiir eine interne Verwendung in einem produktiven Umfeld miissten die Benutzer au-

thentifiziert und autorisiert werden.
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4 Auswertung und Diskussion

4.5.2 Benutzeroberflache

Die Benutzeroberfliche wurde mit modernen Technologien umgesetzt und ist leicht an
neue Anforderungen anpassbar. Bei internen Betrachtungen von potenziellen Nutzern
und Mitarbeitern wurde die visuelle Gestaltung gelobt. Die klare Trennung zwischen

Eingaben und Ausgaben ist positiv aufgefasst worden.

99 94 92
Performance Accessibility Best
Practices

Abbildung 4.10: Lighthouse Report der Benutzeroberfliache

Mithilfe eines automatisierten ,,Lighthouse Report* wurde die Performance und Barriere-
freiheit analysiert. Die Ergebnisse in Abbildung 4.10 wurden mit einem Google Chrome
Browser in der Version 105 durchgefiihrt. In allen Kategorien des Tests sind sehr gute
Ergebnisse erzielt worden. Alle Eingaben sind ausschliefend {iber die Tastatur mdoglich.
Fiir Screenreader sind die erforderlichen Hinweise korrekt gesetzt. Nutzer mit Sehein-

schrankungen kénnen sich folglich den Inhalt der Website vorlesen lassen. [20]

In der Benutzeroberfliche werden die Zeiten fiir die Berechnung der Preisschiatzungen
auf der rechten Seite in Abbildung 3.6 dargestellt. Diese Informationen sind wéhrend der
Entwicklung interessant, um zu evaluieren, in welcher Grofsenordnung die Berechnungen
stattfinden. Die Berechnungen bendétigen meist zwischen 20 und 50 Millisekunden beim
XGBRegressor. Beim MLPRegressor und der multiplen linearen Regression betragt die
Zeit zwischen 20 und 35 Millisekunden. Fiir den Endnutzer des Systems sind diese Infor-

mationen irrelevant und konnten ausgeblendet werden.

4.5.3 Mogliche Anwendungsgebiete

Ziel dieser Arbeit war es nicht ein fertiges System fiir die praktische Anwendung zu
entwickeln. Dennoch ist dieser Abschnitt den Moglichkeiten auf Grundlage dieser Arbeit

gewidmet.

Zunachst besteht die Moglichkeit, das System als Unterstiitzung fiir Makler einzuset-

zen. Dazu kénnte im Bewertungsprozess einer Immobilie das System als einer von vielen
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4 Auswertung und Diskussion

Faktoren genutzt werden. Unerfahreneren Maklern kann es dabei als automatisiertes
Werkzeug bei der Immobilienbewertung helfen. Fiir eine Anwendung in einem Produkti-
onsumfeld miissten die Mitarbeiter dariiber aufgeklart werden, dass die Ergebnisse nicht

ausschlieflich als korrekte Vorhersagen zu interpretieren sind.

Ebenfalls konnte das System fiir die Ersteinschétzung durch Immobilienbesitzer von Nut-
zen sein. Laien konnten sich so selbst vor Betrug schiitzen. Die Anwendung durch Immo-
bilienbesitzer konnte zusétzlich von Firmen zur Akquise (Kundengewinnung) verwendet
werden. Dazu wére es moglich eine Website zur automatisierten Bewertung von Immo-
bilien zu erstellen. Auf dieser kénnte ein Verweis auf einen Makler oder ein anderes

Unternehmen gegeben werden.

Zudem konnte eine automatisierte Bewertung auch in anderen wirtschaftlichen Bereichen

Anwendung finden kénnen, in denen die Werte von Immobilien verwendet werden.

Es ist jedoch zu beachten, dass diese Arbeit keine Automationen beinhaltet, die die
Modelle fortlaufend an verdndernde Gegebenheiten und neue Daten anpassen. Dafiir
miissten erneut alle Daten aus der Datenbank extrahiert und fiir das Training verwendet
werden. Die Automation davon ist jedoch mit geringem Aufwand mdéglich. Damit kénnten

beispielsweise einmal im Monat die Modelle neu trainiert werden.

Fiir eine praktische Nutzung konnte die Leistung der Modelle weiter optimiert werden.
Dazu konnte beispielsweise die Beschaffung zusétzlicher Daten fiir das Training niitzlich

sein.
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5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird basierend auf den Ergebnissen riickblickend ein Fazit mit Be-
zug auf die Zielsetzung aus der Einleitung gezogen. Abschliefend wird ein Ausblick auf

zukiinftige Arbeit gegeben.

5.1 Fazit

Ziel dieser Arbeit war die Umsetzung und Evaluation von maschinellem Lernen fiir die
automatisierte Bewertung von Immobilien in Deutschland. Hierfiir sollten zwei Varianten
des maschinellen Lernens durch zwei Modelle verglichen werden. Diese beiden Modelle
sollten zudem mit der multiplen linearen Regression verglichen werden, welche bereits
in anderen Léndern fiir die Schitzung von Immobilienpreisen eingesetzt wird. Zudem
war eine prototypische Umsetzung in Form einer Benutzeroberflache und eines Backends

vorgesehen.

Mithilfe des maschinellen Lernens konnten sehr gute Ergebnisse fiir die automatisierte
Bewertung von Immobilien in Deutschland erzielt werden. Der eXtreme Gradient Boos-
ting Regression Tree aus Abschnitt 3.3.1 war dem Multi-Layer Perceptron Regressor aus
Abschnitt 3.3.2 in allen Metriken iiberlegen. Beide Modelle des maschinellen Lernens,
aber insbesondere der eXtreme Gradient Boosting Regression Tree, sind der multiplen
linearen Regression aus Abschnitt 3.4 deutlich iiberlegen. Dabei wurde beschrieben, dass
automatisierte Immobilienbewertungen keine perfekten Ergebnisse erzielen konnen, je-
doch einen anndhernden Richtwert bieten. Besonders fiir Immobilien mit einem Preis

unter 1250000 € waren die Ergebnisse nah an den tatséchlichen Verkaufspreisen.

Der eXtreme Gradient Boosting Regression Tree konnte eine mittlere Abweichung von
81773 € und einen Median der absoluten Abweichungen von 45527 € erzielen. Ein R?
von 0, 781 wurde dabei erreicht. Das Training wurde mit 789 Iterationen in 62 Sekunden
durchgefiihrt.
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5 Zusammenfassung

Die als Ziel gesetzte prototypische Umsetzung in Form einer Benutzeroberflache und eines
Backend wurde in Abschnitt 3.6 implementiert. Auswertungen dazu haben gezeigt, dass
die Benutzeroberfliche von Nutzern als leicht verstdndlich und {ibersichtlich gestaltet
eingeschétzt wird. Das Backend aus Abschnitt 3.6.1 kann lokal ca. 15 Anfragen pro

Sekunde bearbeiten.

Zusétzlich wurde ein Ausblick auf den Nutzen der Forschungsergebnisse in der prak-
tischen Anwendung in Abschnitt 4.5.3 gegeben. Dabei wurde deutlich, dass die For-
schungsergebnisse Grundlage fiir eine Vielzahl von Umsetzungen sein konnten. So kénnte
es sowohl fiir Makler als Unterstiitzung als auch fiir Einzelpersonen zur Ersteinschiatzung

bei der Immobilienbewertung von Nutzen sein.

Alles in allem konnte die Immobilienbewertung in der Zukunft entscheidend durch die

Anwendung von kiinstlicher Intelligenz und Big Data verdndert werden.

5.2 Zukiinftige Arbeit

Mikrolage ausfiihrlich analysieren

Fiir eine zukiinftige Arbeit kdnnten weitere Verbesserungen in der Preisschidtzung erzielt
werden, indem die Mikrolage der Immobilie analysiert wird. Dazu kénnten Informationen
verwenden werden, die in Abschnitt 2.1 aufgelistet wurden. Diese lassen sich beliebig weit

verfeinern und erweitern.

Es konnten beispielsweise Informationen {iber Schnittstellen von Kartendiensten entnom-
men werden. Diese konnten aufbereitet als Attribute fiir das Training und die Anwendung
von Modellen Verwendung finden. Somit miisste der Nutzer keine weiteren Informatio-
nen zu der Lage eingeben, da die Langen- und Breitengrade bereits eingegeben werden

kénnen.

Es ist zu erwarten, dass dies die Immobilienbewertung weiter verbessern wiirde.

Natural Language Processing

Fiir Immobilien gibt es meist Texte, die verwendet werden, wenn die Immobilie beworben

wird oder ein Exposé erstellt wird. Diese Texte konnten kodiert und den Modellen als
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5 Zusammenfassung

zusétzliche Attribute zur Verfiigung gestellt werden. Dabei ist eine Verbesserung der

Immobilienbewertung zu erwarten.

In dieser Arbeit lag jedoch der Fokus auf einer Simplifizierung der Benutzeroberflache
durch die Reduktion der Attribute.

Feedback von Maklern

Bei jeder Preisschatzung einer Immobilie konnte Feedback von den Maklern gegeben
werden, wie zutreffend die jeweilige Schitzung ist. Diese Informationen kénnten dazu
verwendet werden die Algorithmen zu verbessern. Aus Feedback konnten neue Trainings-
und Testdaten entstehen, die fiir das Training zusétzlich zur Verfiigung gestellt werden.
Auferdem sind diese Informationen hilfreich, um die Verwendung in einem produktiven

Umfeld zu iiberwachen.

Mietpreise

Diese Arbeit hat sich nur mit der Schatzung von Verkaufspreisen befasst. Zukiinftig

koénnte auch die Schitzung von Mietpreisen erforscht und evaluiert werden.

Ethik

Diese Arbeit befasst sich nicht mit den ethischen Herausforderungen des maschinellen
Lernens. In einer zukiinftigen Arbeit konnten die Auswirkungen einer automatisierten
Preisbewertung von Immobilien mit Hinblick auf die ethischen Aspekte erforscht wer-

den.
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A Anhang
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Abbildung A.1: Backend Stresstest: Antwortzeiten. In dem Testzeitraum von ca. 30 Se-
kunden wurde eine durchschnittliche Antwortzeit von ca. 600 Millise-
kunden erreicht. Die Antwortzeit im 95 % Perzentil sinkt von ca. 1200
Millisekunden auf ca. 800 Millisekunden ab. Auswertung in Abschnitt
4.5.1.

RPS @ Failures/s
Total Requests per Second

Abbildung A.2: Backend Stresstest: Gleichzeitige Anfragen. In dem Testzeitraum von ca.
30 Sekunden steigen die Anfragen pro Sekunde von 10 auf ungeféhr 15.
Auswertung in Abschnitt 4.5.1.
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A Anhang

Kategorie | Beschreibung Datentyp Attribut
Preis Netto Verkaufspreis Gleitkommazahl | soldprice net

Immobilientyp String country

Allgemein Immobilienuntertyp String property subtype
Jahr des Inserats Zeitstempel year active
Landescode String country iso
Bundesland String region
Stadt String city

Lokalisierung | Gebiet String area
Postleitzahl String postcode
Breitengrad Gleitkommazahl | latitude
Léngengrad Gleitkommazahl | longitude
Grundstiicksflache Gleitkommazahl | plot surface
Gesamtfliche Gleitkommazahl | total surface
Wohnfléche Gleitkommazahl | surface living area
Baujahr Ganze Zahlen year construction
Immobilienzustand String property condition
Zimmer Ganze Zahlen rooms
Schlafzimmer Ganze Zahlen bedrooms
Eigenschaften | Badezimmer Ganze Zahlen bathrooms
Etagen Gleitkommazahl | stories
Fahrstuhl vorhanden? | Boolean elevator
Balkone Ganze Zahlen balcony
Pool vorhanden? Boolean swimmingpool
Anzahl an Terrassen | Ganze Zahlen terrace
Flache der Terrassen | Gleitkommazahl | terrace size
Himmelsrichtung String orientation
Energielabel String energy label
Energie Energieeffizienzklasse | String energy efficiency rating

COy Emissionsklasse | Zeitstempel co2 emission rating

Tabelle A.1: Alle 29 verfligbaren Attribute im Datensatz. Zu jedem Attribut ist die Ka-
tegorie, eine deutsche Beschreibung, der Datentyp und der interne Name
des Attributs angegeben.
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Glossar

Early Stopping Early Stopping ist eine Methodik der Regularisierung, die versucht Over-
fitting zu verhindern. Dabei wird das Training beendet, wenn sich die Leistung des

Validierungsdatensatzes nicht weiter verbessert.

Engel & Volkers Engel & Volkers ist eine Unternehmensgruppe, die weltweit als Immo-

bilienmakler Wohn- und Gewerbeimmobilien vermittelt.

Feature Importance Feature Importance gibt an, wie wichtig ein Attribut fiir die Vor-
hersagen eines Modells durchschnittlich ist. Dieser Wert wird meist zwischen 0,0

und 1,0 angegeben.

Gradient Boosting Gradient Boosting ist eine Lernmethode des maschinellen Lernens.

Sie ist ein sogenanntes Ensemble Modell und verwendet meist Entscheidungsbaume.
JavaScript JavaScript ist eine Programmiersprache, welche primér fiir die Webentwick-
lung entwickelt wurde und eingesetzt wird. Der Kern der Sprache wurde als ECMA-

Script standardisiert.

Overfitting Overfitting bezeichnet die Uberanpassung des Modells an den Trainingsda-

tensatz beim maschinellen Lernen.

Python Python ist eine Programmiersprache, welche unter anderem in der Datenanalyse

und dem maschinellen Lernen weit verbreitet ist.

Regression Regression beschreibt die Vorhersage von stetigen und numerischen Werten

beim maschinellen Lernen.

TypeScript TypeScript ist eine Programmiersprache, welche in JavaScript kompiliert

wird und JavaScript um Typisierung und zusétzliche Funktionen erweitert.
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Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit ohne fremde Hilfe selbstdndig
verfasst und nur die angegebenen Hilfsmittel benutzt habe. Wortlich oder dem Sinn

nach aus anderen Werken entnommene Stellen sind unter Angabe der Quellen kenntlich
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