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1 EINLEITUNG

1.1 Motivation

Mit dem Start der ersten Immobilienportale! vor ca. 15 Jahren entstanden
erstmals Datensdtze, die bundesweite Immobilienanalysen ermdglichen. Davor
waren groBrédumige Analysen nicht oder nur sehr eingeschrénkt moglich. Im-
mobilienmarktanalysen beruhten auf der lokalen Marktkenntnis und den ein-
geschrénkten Datensdtzen von Maklern (Enderle, 2009). Der Immobilienmarkt
war intransparent. Analysen, geschweige denn réumliche Analysen oder Kar-
tendarstellungen, wurden nur in geringem MaB durchgefUhrt.

Immobilienportale sammeln seit mehr als einer Dekade geokodierte Informati-
onen zu Immobilien. Unterschiedliche Akteure der Immobilienwirtschaft wie
Makler, Genossenschaften, private Anbieter, kommunale Immobilienunter-
nehmen etc. verdffentlichen auf Immobilienportalen ihre lokalen Angebote,
um diese auf den meist Uberregionalen Online-Markiplatzen von Immobilien-
portalen anzubieten. Die Zeitung als prim&res Suchmedium fur die Immobilien-
suche wurde weitgehend von Immobilienportalen abgeldst. Erstmals liegen
nun deutschlandweit Angebotsdaten von Immobilien in stafistisch relevantem
Umfang vor. Gemeinsam ist den seit Jahren eingespeisten Daten eine rGumli-
che Komponente in Form einer sekunddren Metrik (Adresse und Hausnummer).
Die vorhandene Geokodierung nutzen Immobilienportale bisher nur bei der
Verortung ihrer Angebote, obwohl die Datenfllle enorm ist. Die Zahlenanga-
ben der groBen Portale Uber inr monatliches Angebotsaufkommen dhneln sich
in Deutschland. Das deutsche Immobilienportal Immonet (Immonet, 2014) gibt
z. B. auf seiner Startseite an, dass allein hierGber 1,49 Millionen Wohnimmobilien
im Miet- und Kaufbereich in Deutschland angeboten werden. Weitere gro3e
Portale wie Immowelt geben 1,2 Milionen Angebote an (Immowelt, 2014), 1,5
Millionen Immobilien bietet Immobilienscout 24 (1IS24) an (Immobilienportale,
2012). Wird davon ausgegangen, dass die durchschnittliche Verweildauer ei-
nes Mietobjektes in einem Immobilienportal ein Quartal betrdgt, dann sind bei

T Immobilienportale sind Online-Marktplétze zur Vermittlung von Immobilen.



den populdrsten Portalen j&hrlich jeweils 5,56 Millionen unterschiedliche Ange-
bote im Bestand. Wird diese Anzahl den laut des Zensus 2011 (Statistisches
Bundesamt, 2011) deutschlandweit insgesamt verfGgbaren rund 40 Millionen
Wohnungen? gegenubergestellt, dann ergibt sich eine enorme Datenmenge
an geokodierten Angebotsinformationen. Vor diesem Hintergrund stellt sich die
Frage, ob und wie diese Informationen von Immobilienportalen fir r&umliche
Analysen und Geovisualisierungen genutzt werden.

Der bekannten Maklerweisheit, dass genau drei Dinge bei einer Immobilie
wichtig sind: 1. die Lage, 2. die Lage und 3. die Lage (Sfroisch, 2010), wird von
Portalbetreibern nur zu einem kleinen Teil Beachtung geschenkt. Ganz alige-
mein ergibt sich der Preis einer Immobilie beim Zusammentreffen von Angebot
und Nachfrage aus speziellen marktrelevanten Eigenschaften wie Lage, Kalt-
miete, Zimmeranzahl, Wohnfldche etc. (Mussel, 2001). Immobilienportale neh-
men zwar den Raumbezug der vorhandenen Immobilien Uber die Geokodie-
rung von Adressdaten auf, diese Lageinformationen werden aber Uberwie-
gend nur unzuldnglich genutzt. Bei der Analyse der Angebotsdaten spielen
Methoden und Techniken aus der Geoinformatik, der ré&umlichen Statistik und
der Geovisuadlisierung bisher kaum eine Rolle. Teils werden die Angebotsdaten
mittels Methoden der deskriptiven Statistik analysiert. Die rdumliche Autokorre-
lation der Angebotsdaten wird von den Portalen vernachldssigt, obwohl gera-
de die rGumliche Ndhe ein dhnliches Marktgefige bedingt, das schlussendlich
nur durch variierende Ausstattungsmerkmale der Immobilien differenziert wird
(Mussel, 2001).

Neben diesem groBteils nicht genutfzten Potential der rG&umlichen Auswertung
von Angebotsdaten ist die Visualisierung von Immobilienangeboten

und -preisen kartographisch als suboptimal einzustufen. Im Jahr 2005 stellte
Google, kurz nach der Veroffentlichung von Google Maps, die erste Pro-
grammierschnittstelle (Map API) zu einem Online-Kartendienst bereit (Petferson,
2014). Mit dem Aufkommen der ersten Programmierschnittstellen (Map APIs)
und entsprechenden Online-Kartendiensten nutzen auch Immobilienportalbe-
freiber vermehrt Kartendarstellungen in Form von Angebotsdarstellungen und
Preiskarten.

2 Laut dem letzten Zensus 2011 gab es in Deutschland mit dem Stichtag 9. Mai 2011
insgesamt 40 577 963 Wohnungen in 18 932 411 Gebduden (Statistisches Bundesamt,
2011).



1.2 Aufgabenstellung

Diese Arbeit stellt sich der wissenschaftlichen Aufgabe, das bisher
weitestgehend unerschlossene raumanalytische und rdumlich-visuelle Potential
von Immobilienportalen besser auszuschdpfen. Dafir werden auf
konzeptioneller und (teil-)implementierter Ebene geoinformatische
Lésungsansatze erarbeitet. Die Perspektive der Arbeit ist dabei eine
geoinformatische. Es existiert in der Geoinformatik bereits ein etablierter
Methodenapparat, mit einer stetig steigenden Menge von Methoden und
Lésungsansdatzen. Vor diesem Hintergrund besteht eine besondere
Herausforderung dieser Arbeit darin, eine geeignete Methodenauswahl und -
anwendung zum Ausgleich der raumanalytischen und geovisuellen Defizite
von Immobilienportalen zu erreichen.

1.3 Hypothese

Gegenstand dieser Arbeit ist die Optimierung rdumlicher Analysemethoden
und Methoden der Visualisierung bei Immobilienportalen. Der Ubergreifende
Forschungsansatz der Arbeit besteht einerseits darin, durch einen Transfer
raumanalytischer und geovisueller Methoden aus dem Forschungsfeld der
Geoinformatik in die Anwendungsdomdéne von Immobilienportalen einen Zu-
gewinn fUr Nutzer von Immobilienportalen zu schaffen. Andererseits sollen ein
RUckfluss an Erkenntnissen in die Forschungsdomdne und eine Verbesserung
der Transparenz von Immobilienmarkten erreicht werden.

Die vorliegende Arbeit geht von zwei Thesen aus.

1. Die erste These lautet: Verfahren der rdumlichen Statistik und des Maschi-
nellen Lernens zur Mietpreissch&tzung sind den bisher eingesetzten Verfah-
ren der hedonischen Regression Gberlegen und eignen sich zur rdumlichen
Optimierung von Immobilienportalen.

2. Die zweite These lautet: Die von Immobilienportalen publizierten
webbasierten Mietpreiskarten geben nicht die tats@chlichen rGumlichen
Verhdltnisse auf Immobilienmdarkten wieder. Alternative webbasierte Dar-
stellungsformen, wie z.B. Gridmaps, sind dem Status quo der Immobilien-
preiskarten von Immobilienportalen Uberlegen und visudlisieren die tat-
s@chlichen rGumlichen Verhdltnisse von Immobilienpreisen effektiver.

Diese Thesen gilt es im Rahmen der vorliegenden Arbeit zu UGberprifen. Die

Thesen beruhen auf der Grundannahme, dass Immobilienportale signifikante
raumanalytische und rdumlich-visuelle Defizite aufweisen. Hieraus konstatiert
der Autor einen erheblichen Forschungsbedarf. Der gréBte Forschungsbedarf
wird in der Immobilienpreisanalyse und -darstellung gesehen. Das Finden von



L&sungsansatzen fUr diese Problematiken steht im Vordergrund der vorliegen-
den Arbeit.

Ausgehend von der formulierten Hypothese ergeben sich zwei zu untersu-
chende Forschungsfragen:

1. Wie ist der Status quo der Asnwendung raumanalytischer und geovisueller
Methoden und Techniken bei Immobilienportalen?

2. Welche Methoden aus dem geoinformatischen Methodenspektrum kon-
nen so adaptiert werden, dass sie den realweltlichen Anforderungen von
Immobilienportalen und deren Nutzergruppen gerecht werden?2 Wie koén-
nen diese Methoden fUr eine Nutzung fUr Immobilienportale adaptiert wer-
den?

Ubergeordnetes Ziel (Globalziel) der Arbeit ist die Schaffung einer konzeptio-
nellen Grundlage und ihrer exemplarischen Teilimplementierung zum Transfer
von Forschungsergebnissen in das operationelle Geschdaft von Immobilienpor-
talen. Es gilt, eine Grundlage zur rumlichen Optimierung von Immobilienporta-
len zu schaffen. Hierzu ist festzuhalten, dass diese Arbeit nicht nur Potentiale zur
Optimierung von Immobilienportalen findet und durch die Teilimplementierung
redlisiert, sondern dass das Forschungsproblem im Rahmen der Arbeit erstmals
grundlegend bearbeitet wird.

Operationalisierung zur Zielerreichung

Zur Zielerreichung wird das Ubergeordnete Ziel in ausfUhribare Schritte zerlegt.
HierfUr gilt es, insbesondere die Zielgruppe der Arbeit zu definieren. Die Ergeb-
nisse der Arbeit sind an Portalbetreiber adressiert und sollten diesen neue An-
s@tze und Moglichkeiten zur Optimierung der rdumlichen Visualisierung von
Wohnungsmietpreisen bieten. Eine weitere Zielgruppe sind Personen, die sich
mit der Analyse von Mietpreisdaten beschdaftigen, diese bisher nicht rdumlich
analysieren und nur unzureichend visuadlisieren. Das sind vor allem in der Immo-
bilienwirtschaft t&tige Betriebswirte und Akteure in Kommunen, die beispiels-
weise fUr die Erstellung von Mietspiegeln zustdndig sind.

1.4 Arbeitspakete

Zur Uberprifung der zuvor postulierten Thesen folgt die Arbeit einem mehrstufi-
gen Forschungsdesign. Das Forschungsdesign (siehe Abbildung 1-1) besteht im
Kern aus vom Autor durchgefuhrten qualitativen und quantitativen Analysen.



eTechnologische Analyse von Immobilienportalen

Qualitative Analysen «Experteninterviews

*Konzeptionelle VorUberlegungen zu Verfahren der
Quantitative Analysen Raumanalyse und Geovisualisierung
eTeilimplementierung der Verfahren

Abb. 1-1: Schematische Darstellung des ersten Arbeitspaketes. (Entwurf und Darstellung:
Schernthanner 2015).

Aus den formulierten Hypothesen, den Forschungsfragen und dem Globalziel
der Arbeit ergeben sich drei Arbeitspakete.

1.4.1 Erstes Arbeitspaket

Das erste Arbeitspaket umfasst die Erhebung des Status quo raumanalytischer
und geovisueller Methoden und Techniken bei Immobilienportalen. Themen-
und Problemfelder des Status quo werden umfassend recherchiert. Der erho-
bene Status quo dient dazu, rdumliche Optimierungspotentiale zu identifizie-
ren. HierfUr gilt es, sich auch der Frage zu stellen, was Optimierung im Kontext
der in der Arbeit behandelten Thematiken bedeutet.

Ein weiteres Arbeitspaket ist das Finden von Optimierungspotentialen, die den
gréBten Forschungsbedarfen unterliegen. Vorausgreifend sei gesagt, dass die
Optimierungspotentiale mit den groBten Forschungsbedarfen in den Bereichen
rdumliche Analytik und geovisuelle Darstellung von Angebotsmieten liegen.
Mittels zweier Anwendungsfdlle, eines Anwendungsfalls der rdéumlichen Analy-
se und eines Anwendungsfalls der Geovisualisierung, werden Ldsungsansdtze
zur rdumlichen Optimierung von Immobilienportalen auf konzeptioneller Ebe-
nen diskutiert und durch Teilimplementierung realisiert.

Bearbeitungsschritte des ersten Arbeitspaketes

Zur Bearbeitung des Arbeitspaketes erfolgt eine erstmals durchgefGhrte Be-
standserhebung der in Immobilienportalen zum Einsatz kommenden geoinfor-
matischen und geovisuellen Methoden und Techniken. HierfUr wird ein Kriteri-
enkatalog entworfen, nach dessen geoinformatischen und geovisuellen Ge-
sichtspunkten insgesamt 32 Immobilienportale analysiert werden. Es wurden
vom Autor auBerdem fUnf Experteninterviews mit Experten eines Immobilien-
portals und Immobilienmarktexperten durchgefihrt und ausgewertet. Abbil-
dung 1-2 zeigt eine schematische Darstellung des ersten Arbeitspaketes, des-
sen Teilpakete sowie zugehdoriger Teilschritte zur Zielerreichung.



Erstes Arbeitspaket

Teilpakete: Teilschritte zur Zielerreichung
Erhebung des raumanalytischen | Experteninterviews
und geovisuellen Status quo Technologische Recherche

! '

Finden von Opftimierungspotentialen N Determinierung
mit erheblichem Forschungsbedarf des Begriffs Optimierung
Ableitung von Anwendungsfdllen Analyse der technologischen
fUr die zwei groBten Forschungsbedarfe Recherche und der Experteninterviews

Abb. 1-2: Schematische Darstellung des ersten Arbeitspaketes. (Entwurf und Darstellung:
Schernthanner 2015).

1.4.2 Zweites Arbeitspaket

Das zweite Arbeitspaket sieht die Erarbeitung von Lésungsansdtzen zur Opti-
mierung der ermittelten raumanalytischen Defizite vor. Um dieses Ziel zu errei-
chen, werden Alternativen zu den von Immobilienportalen bisher genutzten
Lnicht rdumlichen” Analyseverfahren zur Preismodellierung untersucht.

Das zweite Arbeitspaket gliedert sich wiederum in verschiedene Teilpakete:

1. Die Erhebung von r&Gumlichen Alternativen zum Preisschdtzverfahren der
hedonischen Regression als rdumlich-statistische Grundlage fur die Erstel-
lung von Mietpreiskarten. Im Fokus stehen dabei Alternativen in Form von
Verfahren des Maschinellen Lernens, der geographisch gewichteten Re-
gression (GWR) und vor allem réumliche Schatzverfahren aus der Metho-
denfamilie des Kriging.

2. Das Treffen konzeptioneller VorUberlegungen zur Autokorrelation von
Mietangeboten und die Teilimplementierung der Messung der rdumlichen
Autokorrelation von Angebotsdaten.

3. Das Treffen konzeptioneller VorUberlegungen zur Auswahl eines geeigne-
ten Sekundarvariablensets fUr alternative Preisschdtzverfahren und die Teil-
implementierung von Verfahren zum Finden von Sekunddrvariablen.

4. Die konzeptionellen VorUberlegungen und die Tellimplementierung von
L&sungsansatzen der GWR in Verbindung mit einer Lagemodellierung.

5. Die konzeptionellen VorUberlegungen und die Teilimplementierung von
Verfahren des Maschinellen Lernens.

6. Die konzeptionellen VorUberlegungen zur Auswahl réumlicher Schétzver-
fahren und die vergleichende Teilimplementierung von rGumlichen Schatz-
verfahren im Rahmen einer programmiertechnisch umgesetzten Validie-
rung.



7. Die Durchfuhrung eines vergleichenden Tests von SensitivitGtsparametern
zur Mietpreisschéatzung, mit dem Ziel, validestmdgliche rumliche
Schatzergebnisse fir Immobilienportale zu erreichen.

Bearbeitungsschritte des zweiten Arbeitspaketes

Im Rahmen des zweiten Arbeitspaketes wurde eine Literaturrecherche zur Er-
hebung des Status quo und zur Ermittlung rédumlicher Alternativen zu nicht-
radumlichen Preisschatzverfahren durchgefUhrt. Es erfolgte des Weiteren eine
Teilnahme des Autors an einem Expertengremium zu wohnungspolitischen Vor-
schidgen der Stadt Potsdam. Diese Teilnahme diente der Gewinnung qualitati-
ver Erkenntnisse, die in die konzeptionellen VorUberlegungen und darauf auf-
bauende Teilimplementierungen einer raumlichen Mietpreisanalyse einflossen.
AuBerdem wurde vom Autor ein Validierungsrahmen fUr rGumliche Schétzver-
fahren konzipiert und programmiertechnisch umgesetzt. Abbildung 1-3 zeigt
eine schematische Darstellung des zweiten Arbeitspaketes, dessen Teilpakete
sowie zugehoriger Teilschritte zur Zielerreichung.

Iweites Arbeitspaket

Teilpakete Teilschritte zur Zielerreichung

Erhebung réumlicher Alternativen
zur hedonischen Regression

v

Konzeption und
Teiliplementierung:
R&umliche Autokorrelation

Literaturrecherche

Teilnahme an Expertengremium
Anwendung der Verfahren der
Hauptkomponentenanalyse (PCA)
und Random Forest (RF)

Konzeption und
Teiliplementierung:
Auswahl von Sekunddrvariablen

Konzeption und
Teiliplementierung:
GWR
¥

Konzeption und
Teiliplementierung:
Moschineﬁes Lernen

Konzeption und - - -
Konzeption und programmiertechnische

Teiliplementierung: X -
R&umliche Schatzverfahren Umsetzung eines Validierungsrahmens.
¥ Pretest des Verfahrens

. und Adaption des Verfahrens auf
Verg[gu;h_ender Test Q exemplarisches Untersuchungsgebiet
von SensitivitGtsparametern

Abb. 1-3: Schematische Darstellung des zweiten Arbeitspaketes. (Entwurf und
Darstellung: Schernthanner 2015).

1.4.3 Drittes Arbeitspaket

Im dritten Arbeitspaket werden Losungsansdtze der rdumlichen Visualisierung
von Mietpreisen diskutiert und teilimplementiert. Das dritte Arbeitspaket geht
vom vorherrschenden Status quo aus, demnach Mietpreise in Immobilienpreis-
karten auf fachfremd verwendete rGdumliche Einheiten bezogen werden. Teil
des Arbeitspaketes ist das Erstellen eines Sets von alternativen Preisdarstel-



lungsmethoden. Die Ergebnisse des zweiten Arbeitspaketes werden in das drit-
te Arbeitspaket transferiert.

Ziel des Arbeitspaketes ist das Erstellen von Mietreiskarten, die von nicht sach-
gerecht verwendeten Raumeinheiten losgeldsten sind. Zweck der Mietpreiskar-
ten ist das Darstellen der tatséchlichen rdumlichen Verhdaltnisse von Mietprei-
sen. Nach einer Diskussion der konzeptionellen Anforderungen an eine Miet-
preiskarte werden prototypische Mietpreiskarten erstellt und hieraus Empfeh-
lungen fUr Immobilienportale abgeleitet. Hierzu werden ausschlieBlich webba-
sierte, mittels Map APIs umsetzbare Ansatze diskutiert und (teil-)implementiert.
Es wird nach Methoden recherchiert, mégliche Methoden werden diskutiert
und eine Auswahl an Methoden wird webbasiert umgesetzt.

Das dritte Arbeitspaket umfasst mehrere Teilpakete:

1. Das Finden von Alternativen zum Status quo des Bezugs von Modellie-
rungsergebnissen auf nicht sachgerecht verwendete Raumeinheiten. Zur
Zielerreichung bedient sich dieses Arbeitspaket u.a. der Methoden raster-
basierter Ansatze des ,,Grid Mapping*.

2. Die Ermittlung idealer maBstabsabhdngiger Maschenweiten im Kontext der
Interpolation zur Darstellung von Mietpreisen.

3. Die Teilimplementierung von prototypischen Mietpreiskarten z.B. als Heat-
maps, mit Preisbezug auf Gebdudegeometrien oder skalenabhd&ngige Ras-
terdarstellungen.

Bearbeitungsschritte des dritten Arbeitspaketes

Im Rahmen des dritten Arbeitspaketes wurden rdumliche Darstellungsmetho-
den fUr Mietpreiskarten durch eine Literaturrecherche des Autors erhoben. Zur
Bearbeitung der Forschungsfragen des dritten Teilpaketes wurden Verfahren
des Gridmappings in konzeptioneller und programmiertechnisch teilimplemen-
fierter Weise angewendet. AuBerdem wurden prototypische Mietpreiskarten
auf Basis verschiedener Map APIs entwickelt. Abbildung 1-4 zeigt eine schema-
tische Darstellung des zweiten Arbeitspaketes, dessen Teilpakete sowie zuge-
horiger Teilschritte zur Zielerreichung.
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Abb. 1-4: Schematische Darstellung des dritten Arbeitspaketes. (Entwurf und
Darstellung, Schernthanner 2015).

1.5 Gliederung und Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Dissertation besteht aus acht Kapiteln und ist wie folgt aufge-
baut. Im einleitenden Kapitel wird die Hypothese formuliert. Das zweite Kapitel
gibt den Stand der Forschung, Entwicklung und Technik (den Status quo) wie-
der. Das dritte Kapitel hat die qualitative und quantitative Datenbasis der Ar-
beit zum Gegenstand. In Kapitel 4 erfolgt eine theoretische ErlGuterung der
radumlich-statistischen und geovisuellen Methoden, die in Kapitel 5 angewen-
det werden. In Kapitel 7 wird ein Fazit gezogen und es werden Umsetzungsop-
fionen erldutert. AbschlieBend erfolgen eine Zusammenfassung, eine Einord-
nung zum Beitrag des Forschungsstandes und ein Ausblick.

Nachfolgende schematische Ubersicht (Abbildung 1-5) zeigt den Aufbau und
die Gliederung der Arbeit.
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Abb. 1-5: Schematische KapitelUbersicht der ersten beiden Gliederungsebenen.
(Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).



2 STAND DER FORSCHUNG, ENTWICKLUNG
UND TECHNIK

Die Erhebung des Standes der Forschung, Entwicklung und Technik raumanaly-
fischer und geovisueller Methoden und Techniken bei Immobilienportalen ist
Inhalt des zweiten Kapitels. Diese Bestandsaufnahme zeigt die Breite und die
Vernetzungen eines moglichen neuen Forschungsfeldes, das bisher allein
durch die geovisuellen und geoinformatischen Methoden der Portalbetreiber
abgesteckt wird und zu dessen forschungsbasierter Erweiterung diese Arbeit
beitragen mochte. Zur Bestandsaufnahme des State of the Art wird vom Autor
eine technologische Recherche zur Analyse der raumanalytischen und geovi-
suellen Methoden und Techniken von Immobilienportalen sowie eine diesbe-
zUgliche Literaturrecherche durchgefGhrt. Ergebnis dieser Recherchen ist die
Darstellung des Status quo der vorherrschenden raumanalytischen und geovi-
suellen Methoden und Techniken bei Immobilienportalen.

2.1 Immobilienportale

Seit Immobilienportale die Printmedien als primdre Anlaufstelle zur Immobilien-
suche verdradngt haben, ist fUr die Mehrzahl der Wohnungsuchenden eine Su-
che ohne die Nutzung eines Immobilienportals undenkbar geworden. Das
Maklergeschéft wird zunehmend abhé&ngig von Immobilienportalen, deshalb
pflegen Makler ihre Angebotsdaten in die Portale ein. Immobilienportale ge-
ben einen Uberblick Uber die einzelnen angebotenen Objekte, stellen Immobi-
lienmerkmale in Form von Portfolios dar, visualisieren die Objektlage in Karten-
form und analysieren die Angebotspreise. Nutzern werden die Analyseergeb-
nisse in Kartenform bereitgestellt.

Die aktuelle Relevanz von Immobilienportalen Iasst sich anhand zahlreicher
Statistiken belegen. Im Jahr 2011 publizierte das Hamburger Marktforschungs-
institut Fiftkau und MaaB Ergebnisse einer im November 2010 durchgefUhrten
Studie von 15.300 Haushalten, die innerhalb eines Zeitraums von zwdlf Monaten
umgezogen sind. 70.9 % dieser Haushalte gaben an, ihre Immobilie online ge-
sucht zu haben (Rebhan, 2011). Wird diese Erhebung der in Kapitel 1.1 vom
Autor geschétzten Zahl von jahrlich 5,6 Millionen Immobiliengeboten gegen-



Ubergestellt und werden zusétzlich die Besucherzahlenauswertungen von
Alexa.coms3 betrachtet, unterstreicht dies die Relevanz von Immobilienportalen
fUr die Immobiliensuche und ganz allgemein fur Immobilienmdarkte sehr deut-
lich.

Immobilienportale speichern alle eingestellfen Angebotsdaten und haben sich
zu groBen Datensammlern entwickelt. Allein das 1999 gegrindete deutsche
Immobilienportal Immobilienscout 24 speichert derzeit 1,5 Mio. Immobilienan-
gebote in seiner Datenbank (Immobilienportale, 2012). Die Tatsache, dass alle
aufgenommenen Daten geokodiert sind, machen Immobilienportale zu einer
groBen Quelle fUr raumanalytische Ansétze der Immobilienmarktanalyse. Die
enorme verflUgbare Datenfulle erlaubt es den Betreibern von Immobilienporta-
len, umfangreiche, auf Methoden der Statistik basierende Marktanalysen
durchzufUhren. Maklern und Verireibern von Immobilien werden diverse kos-
tenpflichtige Reporting-Dienste zur Analyse der Nachfrage inres Angebots offe-
riert. Neben Reporting-Diensten wurde zudem das Thema Transparenz als zu-
satzliches Geschdaftsfeld erkannt. So werden die vorhandenen Datenbesténde
genutzt, um zusdtzliche — nicht nur monetére — Mehrwerte Uber die reine Im-
mobiliensuche hinaus zu generieren. Beispielsweise fUhrten die Gesellschaft fir
Konsumforschung (GfK) bzw. das Forschungsinstitut Empirica diverse Marktana-
lysen basierend auf Daten von Portalbetreibern durch (Enderle, 2009).

2.2 Literatur

Trotz der unbestreitbaren Relevanz von Immobilienportalen gibt es bisher kaum
Studien hierGber. Es existieren in der Literatur allenfalls Untersuchungen, die
Teilaspekte des Forschungsgegenstandes behandeln. Ein Artikel von Borchert
(2006) beispielsweise beschdaftigt sich mit der Anwendung von Geoinformati-
onssysemen (GIS) fur die Immobilienwirtschaft. Im Jahr 2009 analysierten
Schernthanner und Tyrallovd die Rolle freier quelloffener Geoinformationssys-
teme (FOS-GIS) als Instrument der Wohnungsmarktanalyse. Aus den Feldern
der Wirtschaftswissenschaft und der Immobilienmarktforschung gibt es unter-

3 Alexa.com ist eine von Amazon.com betriebene Webseite, die Nutzerzahlen von
Webseiten analysiert. Das deutsche Immobilienportal Immobilienscout 24 liegt bei Alexa
seit Jahren in den Top 50 der meistbesuchten Internetseiten Deutschlands (Platz 21 am
20.11.2014). Das US-amerikanische Portal Zillow liegt auf Platz 37 (Stand 07.05.2015) der
meistbesuchten Seiten in den USA (Alexa, 2014).
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schiedliche Beitrdge zur Thematik ,,Immobilienportale”. Enderle (2009) analy-
siert die durch Immobilienportale verédnderte Marktttransparenz aus dem
Blickwinkel der Wirtschaftswissenschaften. Rohmert und B6hm (2013) gaben
eine Aufsatzsammlung zu den Einflussen des Internets auf die Immobilienwirt-
schaft heraus.

Zu den in Portalen angewendeten raumanalytischen und geovisuellen Metho-
den findet sich eine héhere Anzahl an Beitradgen. Nachfolgend werden dieje-
nigen Studien ndher vorgestellt, die fur den Forschungsgegenstand von Rele-
vanz sind und als Beweis der Thesen sowie dem Finden von Lésungsvorschld-
gen dienen. Die Studien lassen sich dabei den Bereichen der rdumlichen Ana-
lyse bzw. rdumlichen Statistik, des Maschinellen Lernens und der Geovisualisie-
rung zuordnen.

Es existiert in der Literatur eine Vielzahl an Studien zur Immobilienpreisschét-
zung, jedoch wurde bisher keine der darin dargestellten Methoden auf deren
Anwendbarkeit in Immobilienportalen untersucht. Abbildung 2-1 verdeutlicht,
dargestellt als Wortwolke, die Vielzahl an méglichen anwendbaren Methoden.
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Abb. 2-1: Wortwolke von Losungsansatzen, basierend auf der
Literaturrecherche. (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

2.2.1 Literatur aus dem Bereich der rdumlichen Analyse#

Dubin gilt als der Pionier in der Anwendung von Kriging-Verfahren zur Schét-
zung von Immobilienpreisen. Er unternahm bereits 1988 einen Versuch zur Er-
weiterung der hedonischen Regression um ein Maximum-Likelihood-Verfahren
unter Berucksichtigung rdumlicher Autokorrelation. Im Jahr 1998 stellte er dann
erstmals eine Anwendung eines Kriging-Interpolators als Schatzverfahren fir
Immobilienpreise vor. Basu und Thibodeau (1998) verbinden zur Schétzung der
Preise von Wohnimmobilien in Dallas (USA) Kriging mit einem Kleinste-
Quadrate-Schatzer (Ordinary least squares, OLS). Chica Olmo (1995, 2007,
2013) widmet sich ausfUhrlich der Thematik der Sch&tzung von Immobilienprei-
sen. In Chica Olmos (2007) vielfach zitiertem Artikel "Prediction of housing loca-
fion price by a multivariate spatial method" werden zur Schétzung der Preise
von Wohnimmobilien ein Ordinary Kriging (OK) und ein Ordinary Co-Kriging
Ansatz (OCK) genutzt. Im Jahr 2009 schatzen Larraz und Monterro wiederum in
Toledo (Spanien) die Preise fur Gewerbeimmobilien unter der Anwendung von

4 Alle nachfolgenden, in den erwé&hnten Studien vorkommenden Verfahren werden im
im Kapitel 4 (Methoden) ausfGhrlich erldutert.
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Kriging Interpolatoren. Pdez (2007) vergleicht Methoden des Moving Window
Kriging, der GWR und der Moving Window Regression zum Messen von Effekten
der rdumlichen Abhdngigkeit. Bourrousa et al. (2010) stellen einen umfassen-
den Modellvergleich von OLS-, geostatistischen und Trendmodellen an und
nutzen dabei u.a. ein hedonisches Modell in Kombination mit einem Ordinary
Kriging Modell. Eine Anwendung eines Regression-Krigings stellt Tsutsumi (2011)
zur Berechnung von GrundstUckspreisen in Tokio (Japan) vor. Kuntz und
Helbich (2014) stellen einen empirischen Vergleich an, mit dem Schwerpunkt
auf der Validierung von Kriging und OCK Interpolatoren zum "Kartographieren"
von Einfamilien-Wohneigentum in Wien, Osterreich. Die nachfolgende Tabelle
2-1 gibt eine Ubersicht Uber Preisschatzverfahren in der Immobilienmarktfor-
schung.

Avutoren Anwendungsfall Preisschdtzung Verwendete Methoden
Chica Olmo (2007) Eigentumswohnungen in Grana- OK/OCK
da/Spanien
Bourassa et al. (2010) Einfamilienhduser in Kentucky/USA HED/OK
Montarro und Larraz Gewerbeimmobilien Toledo /Spanien HED/OCK/OK
(2011)
Wong et al. Eigenfumswohnungen Apartment- Hedonische Regression

hochhduser in Hong Kong/China

Pdez et al. (2008) Einzelh&user in Toronto/Kanada Moving Window Regressi-
on/GWR

Tsutsumi et al. (2011) Grundpreise in Tokio/Japan Regression Kriging

Kuntz und Helbich Wohnungseigentum Wien/Osterreich Detrend Kriging/Universal

(2014) Kriging (KED)/Universal Co —
Kriging

Tabelle 2-1: Ubersicht zu Studien Uber Preisschétzverfahren in der
Immobilienmarktforschung.

Es finden sich in der Literatur zur rumlichen Schéatzung von Immobilienpreisen
Erweiterungen herkdmmlicher Regressionsanalysen um geographische Kom-
ponenten. Brundson et al. (1998) diskutieren in inrem Artikel "Geographically
weighted regression modelling spatial non-stationarity" erstmals das Prinzip der
geographisch gewichteten Regressionsanalyse (GWR) und demonstrieren da-
mit das erste Mal die Moglichkeit, Regressionskoeffizienten auf Karten darzu-
stellen. Seither sind zahlreiche Anwendungen von GWR zum Schétzen von Im-
mobilienpreisen aufgetaucht. Mc Clusky et al. (2011) versuchen Immobilien-
submarkte Uber geographisch gewichtete Regression zu identifizieren. Eine
weitere Anwendung von GWR zur exemplarischen Analyse des Belfaster Miet-
marktes stammt von McCor et al. (2014). Weitere Losungsansatze in Kombina-
tion mit GWR finden sich in Studien zu Lagemodellierungen. Beispiele fUr La-
gemodellierungen geben u.a. Prinz und Reithofer (2005), wobei Wohnstandor-



te in der Stadt Salzburg betrachtet und hierfUr ein indikatorenbasiertes multikri-
terielles Modell entwickelt wurden.

2.2.2 Literatur aus dem Bereich des Maschinellen Lernens

Neben Losungsmdglichkeiten der rdumlichen Statistik lohnt sich ein Blick auf
Verfahren des Maschinellen Lernens, wobei vorauszuschicken ist, dass es sich
bei diesen Verfahren um nicht rGumliche Verfahren handelt. Es gibt jedoch
erste Ans@tze in der Forschung, die Methoden des Maschinellen Lernens auch
fUr rdumliche Analysen zu nutzen. GroBBe Beliebtheit erlangten die Methoden
beispielsweise in der Fernerkundung.

Antipov und Pokryshevskaya (2010) stellen einen Ansatz der Preissché&tzung von
Wohnungen mittels der Methode Random Forest (RF) dar. Gu et al. (2010) ver-
binden einen genetischen Algorithmus mit Random Forest zur Vorhersage von
Immobilienpreisen. In ihrem Artikel "Machine Learning and the Spatial Structure
of House Prices and Housing Returns" wenden Capilin et al. (2008) Methoden
des Maschinellen Lernens zur Ermittflung von Immobilienpreisen an und unter-
suchen mit inrem Modell die rdumliche Struktur von Transaktionsdaten. Bark
und Bae (2014) vergleichen mehrere Algorithmen aus dem Maschinellen Ler-
nen zur Schaétzung von Immobilienpreisen. Ein weiteres Anwendungspotential
haben (hierarchische) Clusterverfahren. Hepsen und Vatansever (2012) stellen
eine Anwendung verschiedener hierarchischer Clusterverfahren fUr die Cluste-
rung der Mietmarkte von 71 tUrkischen GroBst&dten vor.

2.2.3 Literatur aus dem Bereich der Geovisualisierung

Studien aus dem Feld der Geovisualisierung behandeln meist Teilaspekte, die
for die Uberprifung der zweiten formulierten These in Frage kommen. For
diverse in der Forschung im Diskurs stehende Losungsansdize sei auf Huang
und Gartner (2012) verwiesen, die einen Ansatz der kollaborativen Filterung
besprechen. Burigat und Chittaro (2008) diskutieren Lésungsansétze der
Aggregation von Icons. Die Forschung Uber die Thematiken cloudbasiertes
Mapping, Webmapping und Map APIs findet sich bei Peterson (2012, 2014).
Eine relevante Studie zur Thematik ,,Gridmapping" veroffentlichte Trainor
(2010).

2.3 Technologische Recherche

Zur Erhebung des Status quo wurde vom Autor, komplementdér zur Literatur-
recherche, eine technologische Recherche durchgefihrt. Nachfolgend wer-
den die Ergebnisse dieser technologischen Recherche Uber die in Immobilien-
portalen zum Einsatz kommenden Methoden der rGumlichen Analyse und der
Geovisualisierung prasentiert. Zur standardisierten Untersuchung verfugbarer
Immobilienportale wurde vom Verfasser eine Auswertematrix konzipiert. Insge-
samt wurden anhand dieser Matrix 32 Immobilienportale nach jeweils 14 Krite-
rien untersucht. Einzelne Methoden, die fUr die rdumliche Sicht von Immobili-



enportalen als besonders relevant einzustufen sind, werden im Kapitel 2.3 aus-
fOhrlicher erlautert.

Bei der Auswahl der Portale wurden verschiedene Gesichtspunkte berUcksich-
tigt. Es wurden die Immobilienportale mit den nach Alexa.com?> héchsten Be-
sucherzahlen ausgewdhlt. Danach erfolgte eine Selektion der nach Alexa.com
drei bis fUnf gréBten nationalen Portale in den USA, GroBbritannien, Deutsch-
land, Osterreich und der Schweiz. Hierbei zeigen die Besucherzahlen, dass im
angelséchsischen und im deutschen Sprachraum die meisten Immobilienpor-
tale zu finden sind. Die Liste der Portale wurde anschlieBend noch um einige
wenige unterschiedliche innovative Ansdtze verfolgende Immobilienportale
erweitert. Es fand eine Bereinigung aller ausgewdhlten Portale um Portale ohne
Angebotskarten statt. Ubrig blieben 32 Immobilienportale, die anhand von 14
Kriterien untersucht wurden. FUr alle sperzifizierten Portale wurde jeweils festge-
stellf, ob sie ein Kriterium aufweisen, teilweise aufweisen oder nicht aufweisen.
Im Anhang 2 findet sich die Auswertematrix, mittels derer die gewdahlten Porta-
le analysiert wurden. Die Gberpruften Kriterien wurden in Anlehnung an die
Ergebnisse der Expertenbefragung gewdhlt und umfassen zwei Kategorien,
eine geoinformatische, raumanalytische Kategorie und eine Geovisudlisie-
rungskategorie (siehe Tabelle 2-2).

Geoinformatik Geovisuadlisierung

Immobilienpreiskarte Immobilienpreiskarte

Fachfremd verwendete administrative | Dynamische Legende

Grenzen

Statistische Auswertungen Grundkarte/Basemap
Preismodellierung mittels rGumlicher APl zu Angebotsdaten
Statistik

5 Alexa.com zdhlt Uber eine Toolbar im Browser die Seitenaufrufe eines Nutzers und
erstellt mit diesen Daten eine quartalsweise Hochrechnung. Auf Grundlage dieser
Hochrechnung wird im Dreimonatsintervall eine Liste mit den 100 000 meist aufgerufen
Webseiten erstellt (Alexa, 2014).



Immobilienindex Lusatzinformation in Marker/Layer
Hedonische Regression Pin/Marker Problematik

Indikatorenbasierte Distanzabhdngige | Mobile Angebotskarten
Suche

Tabelle 2-2: Kategorien technologische Recherche. Der Punkt ,,Immobilienpreiskarte*
fallt in beide Kategorien. Beim Punkt Basemap/Grundkarte erfolgte eine Auswertung
nach dem Grundkarten-Anbieter.

Ergebnisse der Recherche

Ein Ergebnis der Recherche ist eine Unterscheidung von Immobilienportalen in
drei Kategorien.

= Kategorie 1: Immobilienportale ohne Angebots- und Immobilienpreiskarten.
Portale dieser Kategorie wurden nicht weiter berUcksichtigt.

= Kategorie 2: Immobilienportale mit Angebotskarten und ohne Immobilien-
preiskarten.

= Kategorie 3: Immobilienportale mit Angebotskarten und auf Basis der he-
donischen Regression erstellfen Immobilienpreiskarten.

Tageszeitungen spielen bei der webbasierten Immobiliensuche praktisch keine
Rolle mehr (Enderle, 2009). Diese Beobachtung von Enderle (2009) kann durch
die durchgefuhrte Analyse bestatigt werden. Zwei Ausnahmen davon sind im
deutschen Sprachraum zu nennen. Das ist einerseits die dsterreichische
Tageszeitung Der Standard, die in Osterreich das nach Nutzerzahlen und
Bekanntheit zweitwichtigste Immobilienportal betreibt, sowie in Deutschland
die Bildzeitung, die Uber den Axel Springer Verlag das Portal Immonet.de fGhrt
(Wer zu Wem Firmenverzeichnis, 2014). Abbildung 2-2 zeigt die Haufigkeiten,
mit denen bestimmte Kriterien in Portalen festgestellt wurden. Die Portale sind
hierbei, ihrer Herkunft entsprechend, nach Nationen zusammengefasst.
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Abb. 2-2: H&ufigkeit der Anwendung von Methoden der Geoinformatik
und -visualisierung in 32 untersuchten Immobilienportalen nach Natfionen
zusammengefasst. (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

Eine der auffdlligsten Beobachtungen ist, dass 24 der 32 Portale mobile Ange-
botskarten verdffentlichen. Dies geschieht sowohl in Form mobiler Applikatio-
nen fUr die gdngigen mobilen Betriebssysteme (Android/iOS/Windows Phone)
als auch plattformUbergreifend im Browser. Mobile Angebotskarten und
responsives Webdesigné werden mittlerweile bei der Mehrheit der beobachte-
ten Portale umgesetzt.

Alle Immobilienportale setzten auf die Verwendung von Grundkarten, die Uber
Map APIs bereitgestellt werden. Als Grundlage (Basemap) wird hierbei der in
das Medium des Word Wide Web (WWW) portierte Ansatz aus der themati-
schen Kartographie verstanden, eine topographische Grundlage als geometri-
sche Bezugs- und Orientierungsmaglichkeit bereitzustellen (Arnberger, 1997).
Basemaps werden in der Regel als ,,gekachelte" Webservices (TMS, Tiled Map-
services) mittels Raster oder Vector Tiles Uber Map-APIs bereitgestellt. Die We-
banwendung Housingmaps.com (Housingmaps, 2014) ist beispielsweise eine

6 Responsives Webdesign meint das erstmals von Marcotte (2010) erlGuterte
Paradigma, das Webseiten auf unterschiedliche BildschirmgréBen hin reagieren und
eine auf das jeweilige Endgerat optimierte Darstellung erfolgt.



der fr0hesten bekannten Karten-Mashups (Peterson, 2014)t7. Housingmaps stell-
te Immobilienangebote einer Webkarte von Google maps dar (siehe Abbil-
dung 2-3). Die verwendeten Daten stammten dabei aus dem in den USA ver-
breiteten Online-Kleinanzeigendienst Craigslists (Craigslist, 2005).
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Abb. 2-3: Karten-Mashup von Housingmayps.com aus dem Jahr 2005 (Housingmaps,
2014).

Die Dominanz von Google maps als Grundkarte fiel bei der Untersuchung be-
sonders auf (sieche Abbildung 2-4). So nutzen 21 von 32 Portalen die Google API
als Schnittstelle zu Google maps. Alle 31 betrachteten Portale nutzen Grund-
karten proprietérer Anbieter.

7 Der aus der Popmusik stammende Begriff ,,Mashup" wird in dieser Arbeit wie von Batty
et al. (2010) charakterisiert verwendet. In diesem Verst&ndnis bezieht sich der Begriff
Mashup auf Webseiten, die Daten aus verschiedenen Quellen zu neuen Online-
Diensten —im Falle von Karten-Mashups zu integrierten Kartendiensten — verflechten.
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Abb. 2-4: Diagramm der in Immobilienportalen verwendeten Basemaps
unterschiedlicher Map-API-Anbieter. (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

Angebote werden bei allen Portalen in ihrer Verortung als Positionssignatur
bzw. als ,,Pin map" dargestellt. Hierbei wird hdufig das Symbol eines Hauses
gewanhlt. Signaturen werden meist nicht maBstabsabhdngig skaliert. Eine wei-
tere, oft gewdhlte Darstellung erfolgt mittels Angabe des Preises als absoluter
Zahlenwert (Zahlenwertsignatur) innerhalo geometrischer Formen, wie z.B. in-
nerhalb eines Rechtecks. Auch hierbei treten hdufig Probleme mit Uberlap-
penden Signaturen auf. Zwar wird eine jeweils von den Map-APIs bereitgestell-
te maBstabsabhdngige Generalisierung der Grundkarte angeboten, bei den
Markern selbst fehlt jedoch jegliche maBstabsabhdngige Generalisierung. Eine
Anderung der Zoomstufes bewirkt bei 13 Immobilienportalen keinerlei und bei
neun untersuchten Portalen teilweise starke Uberlappungen der Positionsmar-
ker. Ein Fehlen von maBstabsabh&ngigen Generalisierungen im Zusammen-
hang mit Map-APIs bzw. Webkarten ist ein bestehendes Forschungsproblem,
bekannt als ,,lcon Cluttering", ausfUhrlich diskutiert u. a. von Huang und

8 Auf der Wiki des Openstreetmap Projektes (Openstreetmap, 2014) findet sich eine
Ubersicht Uber den MaBstab der jeweiligen Zoomstufen. Beispielsweise bedeutet in der
Openstreetmap eine Zoomstufe von 13 einen KartenmaBstab von 1 : 19 093.
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Gartner (2012). In Kapitel 2.3.4 kommt es zu einer weiteren Diskussion der Prob-
lematik. Immerhin sechs Portale bieten Lésungsansétze fUr diese Problematik,
meist in Form einer Aggregation durch Angabe einer Ziffer innerhallb des Positi-
onsmarkers oder Uber eine Clusterung von Angeboten bei kleinerem MaBstab.
Es wird teils beim Herauszoomen in Zoomstufen kleinerer MaBstabsebenen die
Anzahl der aggregierten Angebote in eine geometrische Signatur geschrie-
ben. Uber eine Farbkodierung der Positionsmarker und das Einbinden von Po-
pups integrieren viele Portale Zusatzinformation in die Marker. Einige Portale
stellen zusatzliche Datenschichten bereit. Eine distanzbasierte Angebotssuche
ist in wenigen Portalen méglich. Teils erfolgt eine Visualisierung von euklidischen
Distanzen ahnlich einem Puffer, basierend auf denen von Suchenden festge-
legten Umkreisen. Ob hierbei netzwerkbasiert oder Uber euklidische Distanzen
gesucht wird, kann nur vermutet werden. Eine Suche Uber zusédtzliche Indikato-
ren, z.B. Gber eine r&umliche Selektion von Angeboten nach topologischen
Regeln, ist in keinem Portal moglich.

Fast alle groBen Portale bieten eine eigene Programmierschnittstelle zu inren
Angeboten. Hierdurch wird es méglich, diese Angebote dann geokodiert oder
revers gekodiert fUr eigene Anwendungen zu beziehen. In den meisten Fallen
handelt es sich dabei um APIs die dem Paradigma der RESTful Webservices
(REST) unterliegen?. Alle groBeren Portale stellen ihren Nutzern Immobilienpreis-
karten bereit. Die errechneten Preise werden dabei in der Mehrzahl der Falle
auf willkUrlich gewdhlte rdumliche Bezugseinheiten umgerechnet und als
Choroplethenkarten dargestellt. Die Preise sind dabei reine Durchschnittspreise
oder ein auf z. B. einen Stadtteil umgelegter Median, ein Durchschnittspreis
oder das auf eine Bezugsgeometrie umgerechnete Ergebnis einer hedoni-
schen Regression. In Abbildung 2-5 wird eine solche Karte des Portals Homega-
fe.ch gezeigt. Homegate (2014) weist ganz klar aus, dass Preise mittels einer
hedonischen Regression gerechnet werden. Die rdumlichen Bezugseinheiten
werden nicht angegeben.

? Einem von Fielding (2000) vorgeschlagenen Paradigma fUr Webservices,
wonachgewinschte Informationen im Falle von Angebotsdaten der Immobilienportale
Uber Formate wie XML als JavaScript Object Notation (JSON) oder in der Hypertext
Markup Language (HTML) ausgegeben werden.
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Abb. 2-5: Immobilienpreiskarte Zurichs fUr Wohneigentum in Schweizer Franken des
Portals homegate.ch (2014).

Neben einfachen deskriptiven MaBen zur Preisberechnung ist die Methode der
hedonischen Regression die am weitesten verbreitete Methode der Preisbe-
rechnung. Acht Portale geben ganz klar an, dass diese Form der Immobilien-
preisschdtzung eingesetzt wird. Es ist jedoch anzunehmen, dass noch mehr
Portale auf diese Methode setfzten. RGumliche Zusammenhdnge finden in der
Methode der hedonischen Regressionsgleichungen keine Beachtung. Sie z&h-
len demgemdaB zu den nicht rdumlichen Verfahren. Die Ergebnisse der hedoni-
schen Regression werden dabei ebenfalls auf fachfremd verwendete Raum-
einheiten umgelegt. Die Ergebnisse hedonischer Regressionsgleichungen sind
vielfach Basis von Immobilienpreisindizes, die von Portalen verdffentlicht wer-
den. Insgesamt neun Portale bieten Immobilienpreisindizes an, wovon wiede-
rum acht Fallen auf einer hedonischen Regression — teils gekoppelt mit einem,
teils ohne ein automatisiertes Immobilienbewertungsverfahren — beruhen.

Keines der Portale nutzt in den verdffentlichten Preiskarten eine dynamische
Legende, weder bei den veroffentlichten Immobilienpreiskarten noch bei den
Angebotskarten.

2.4 Status quo der Methoden

Nachfolgend wird der Status quo der Methoden der Immobilienpreisanalyse
und -darstellung von Immobilienportalen aus Forschungssicht der Geoinforma-
tik adressiert. Im Einzelnen sind das: die Methode der hedonischen Regression
(siehe Kapitel 2.4.1) und die damit im Zusammenhang stehenden fachfremd
gewdhlten rdumlichen Bezugseinheiten (siehe Kapitel 2.4.2), die nicht dynami-
schen Legenden (siehe Kapitel 2.4.3), die Verortung von Angeboten Uber
Punktsignaturen und das damit entstehende Problem der Signaturentberlage-
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rung (Ilcon Cluttering) (siehe Kapitel 2.4.4) sowie die Integration von Distanz
und réumlichen Indikatoren in Immobilienportale (siehe Kapitel 2.4.5).

2.4.1 Hedonische Modellverfahren

Hedonische Regressionsgleichungen, als methodische Vergleichswertverfah-
ren, sind ein Standardverfahren der Miet- und Kaufpreisschdtzung bei Immobi-
lienportalen. Es erfolgt ganz allgemein eine Preisschdtzung von Produkten mit
laufender Verdnderung des Preis-Leistungs-Verhdaltnisses. Der Preis wird Uber
eine Qualitatsanpassung standig neu berechnet (Gordon, 1990). Der Preis ei-
ner Immobilie wird Uber ihre Qualitét, ausgedrickt in den intrinsischen Werten
(Ausstattungsmerkmale wie z. B. Fldche, Zimmeranzahl, Etage etc.), und Uber
die VerfUgbarkeit geschatzt. Die rGdumliche Autokorrelation’© von Immobilien
wird hierbei vernachlassigt (eine ausfGhrliche Diskussion des Konzeptes der
réumlichen Autokorrelation folgt in Kapitel 4). In Bezug auf die Anwendung von
Immobilienportalen ist demnach eine Vernachl&ssigung von Toblers (1970)
postuliertem Ersten Gesetz der Geographie: , Everything is related to everything
else, but near things are more related than distant things* festzustellen. Das
Feld der hedonischen Regression geht auf Court (1939) und Griliches (1961)
zurUck. Angewendet wird die hedonische Regression zur Preisschdtzung eines
Produktes bei laufender zeitlicher Verdnderung des Preis-Leistungs-
Verhdltnisses. Gordon (1990) spricht deshalb von einer Preisberechnung mit
Qualitétsanpassung.

Die Grundlage der hedonischen Regression ist die hedonische Funktion, in der
verschiedene Varianten eines Produkts k einem Preis zugeordnet werden
(Triplet, 2004). Laut Diewert (2003) werden einzelne Varianten eines Produktes
mittels verschiedener Merkmalsausprégungen der dem Produkt zugesproche-
nen m Eigenschaften unterschieden, das ergibt einen Tupel in der Form

K=(X k1, .... X km). Als Preis wird laut Diewert (2003) immer der Preis gesehen,

den ein moglicher Kaufer bereit ist zu zahlen. Der Preis wird in verschiedene
Komponenten aufgeteilt, d. h., das Verfahren beruht auf der Annahme, dass

10 Bei eflichen réumlichen Prozessen sind die Ahnlichkeiten oder die Unterschiede der
von einer gewissen rdumlichen Distanz getrennten Umstande gréBer, als bei zufdlligen
Prozessen zu erwarten wére (Legendre, 1993). In Kapitel 4.1.2 erfolgt eine umfassende
ErklGrung der rdumlichen Autokorrelation.
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ein Gesamtpreis eines Produktes auf Grundlage unterschiedlicher Einzelkom-
ponenten eines Produktes berechnet werden kann. Eine Preisschéatzung erfolgt
nur in Abhdngigkeit von einer betrachteten Zeitperiode (t). Der Faktor Zeit muss
also in die Gleichung integriert werden. Das kann auf zwei Arten geschehen.
Man findet fUr t entweder eine Dummy-Variable!! oder berechnet die hedoni-
sche Regression fUr einzelne Zeitintervalle. Die betrachteten Immobilienportale
schatzten ihre Preise dabei ausschlieBlich fUr das Zeitintervall "Quartal”, also in
viertelj@hrlichen Zeitschritten.

Exemplarisch wird nachfolgend die Semilog-Variante von Gordon (1990) be-
schrieben: FUr ein Objekt k wird der Preis Pk ermittelt.

InP, = 3, + Z BX, +9
Jj=1

Formel 2-1: Semilog-Variante der hedonischen Regression.

Der zu ermittelnde Preis ist die Primdrvariable, die Sekunddarvariable m wird zur
Preisermittlung herangezogen (Li und Heap, 2008). Es werden Anteile am Ge-
samtpreis berechnet, die auf einzelne Eigenschaften bzw. Ausprdgungen eines
Produktes zurickgehen. Es lassen sich mit dem Regressionskoeffizienten der
hedonischen Regression Marktpreise berechnen, die noch nicht bekannt sind
und unterschiedliche Produktvarianten (z. B. Produktvariante Reihenhaus oder
Dachgeschosswohnung) schatzen. Die Marktauspragungen m sind Ausprd-
gungen des Einzelobjektes. RGumliche Autokorrelation wird bei der hedoni-
schen Regression auBer Acht gelassen. Immobilienportale legen die Ergebnisse
der hedonischen Regression auf fachfremd verwendete geometrische Be-
zugseinheiten um.

2.4.2 Rdumliche Bezugseinheiten

Ergebnisse der hedonischen Regression werden auf fachfremd verwendete
rédumliche Bezugseinheiten umgelegt. Das kbnnen Stadtteile, Postleitzahlenbe-
reiche, statistische Blocke etc. sein. Im Rahmen der Dissertation vom Autor un-

11 Bindre ,Scheinvariable", die ausdrickt, ob eine Eigenschaft zutrifft oder nicht.
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tersuchte US-amerikanische Portale wiesen mehrheitlich von den Portalen
selbst definierte Geometrien, genannt Nachbarschaften (,,Neighborhoods"),
Postleitzahlenbezirke (,,Zip Codes"), Stadtteilgrenzen oder statistische Einheiten
des US-Zensus (,,Core based statistical areas") auf. Core based statistical areas
der US amerikanischen nationalen Statistik bestehen beispielsweise aus Bezir-
ken und Landkreisen die mindestens einen urbanen Kern aufweisen, mindes-
tens 10. 000 Einwohner haben und einen hohen Grad an soziobkonomischer
Verbundenheit mit dem urbanen Kern zeigen (United States Census, 2010).

Das Immobilienportal Zillow.com verdffentlicht alle ,,Nachbarschaften* unter
der freien ,,Gnu Public License". Es handelt sich um insgesamt 7.000 Nachbar-
schaften, die fUr groBere Stadte gebildet wurden (Zillow, 2014). Abbildung 2-6
zeigt beispielhaft drei Zip-Code-Bereiche in New York Manhattan im Vergleich
von der von Zillow.com gebildeten ,,Neighboorhod” namens Gramercy. Teils
orientieren sich diese ,Neighborhoods" an den Zip Codes, teils sind sie groBer,
teils kleiner gewdanhilt. Es ist keine Methodik fUr die Auswahl der Neighborhoods
erkennbar. Zillow berechnet jeweils fur jede Nachbarschaft den Median der
Miet- und Kaufpreise.
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Abb. 2-6: Links: Vergleich von drei Zip-Code-Bereichen (rot) mit einer Zillow-
Neighboorhood in New York (blau gestrichelte Linien Linien). MaBstab: 1 : 40.000.
(Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

Beim deutschen Portal Immobilienscout 24 (1IS24) wurden als Wohnquartiere
bezeichnete Bezugseinheiten der Firma Infas Geodaten’2 gewdhlt. Laut Infas
Geodaten umfasst ein Wohnquartier im Durchschnitt 400 Haushalte und weist
eine moglichst homogene Struktur auf (Nexiga, 2014). Die erste Erfassung der
Wohnquartiere erfolgte 1994 auf Grundlage der Stimmbezirke der Bundes-
tagswahl 1987 (alte Bundesldnder) und auf Basis der Stimmbezirke der Bundes-
tagswahl 1994 (Neue Bundesldnder). 2006 waren 75.000 Wohnquartiere ver-
fugbar (Infas Geodaten, 2006). Wohnquartiere beachten keine rumliche Au-
tokorrelation. Die GréBe der Wohnquartiere variiert sehr stark und ist im ruralen
Raum viel gréBer als im dicht besiedelten urbanen Raum. Abbildung 2-7 zeigt

12 Infas Geodaten wurde 2014 in Nexiga GmbH umbenannt.
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einen Vergleich der GréBe eines Wohnguartiers in Potsdam-Babelsberg mit
einem Postleitzahlenbezirk.

Abb. 2-7: Geometrie eines Postleitzahlenbezirks (rot) im Vergleich zu einem
Wohnquartier der Firma Infas/Nexiga. 1 : 75.000. (Entwurf und Darstellung:
Schernthanner 2015).

2.4.3 Nicht dynamische Legenden

Bei den verdffentlichten Immobilienpreiskarten dominieren nicht dynamische
Legenden. Diese Legenden passen sich nicht an die im Kartenausschnitt vor-
handenen Immobilienpreise an, dieselben Klassen werden uniform fUr ganz
Deutschland verwendet. Das fUhrt dazu, dass in Immobilienpreiskarten unab-
hdngig vom tatséchlichen Preisverhdlinis des Untersuchungsgebietes diesel-
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ben Preisklassen bei Immobilienpreisen angezeigt werden. Das Histogramm der
Mietpreise MUnchens (Stand Dezember 2012) in Abbildung 8 verdeutlicht diese
Problematik!3. Wohnungen zur Miete in MUnchen werden auf dem Immobili-
enportal IS24 zum GroBteil der teuersten Preisklasse von gréBer als 12 €/m? zu-
gewiesen, und das, obwohl laut Angaben auf 1S24 der Durchschnittspreis bei-
spielsweise im Stadtteil MUnchen-Bogenhausen 13, 6 €/m? (Stand Dezember
2014) betrug, wahrend rund um den Viktualienmarkt 17,10 €/m? Durchschnitts-
miete verlangt wurden. Es erfolgt eine fast uniforme Zuweisung zur Preisklasse
von gréBer als 12 €/m2. Die Klassenzuweisung eines Durchschnittspreises auf
Stadtteilebene zur hdchsten Preisklasse ist somit verzerrend. Dieselbe Legende
wird im Kontrast dazu auch auf Gebiete mit einer sich gdnzlich unterscheiden-
den Marktzusammensetzung angewendet. Beispielsweise wird ganz Osterode
am Harz der niedrigsten Preisklasse von geringer als 4 €/m? zugewiesen, obwonhl
dort der Durchschnittspreis im ersten Quartal 2014 bei 4,3 € /m? lag. Die Klassen
passen sich nicht an die im Kartenausschnitt tatséchlichen Mietpreise an. Die-
selben Preisklassen werden ohne Rucksicht auf regionale Begebenheiten
deutschlandweit angewendet. Die Kartendarstellung orientiert sich daher nicht
an den tatséchlichen Marktverhdltnissen, es erfolgt keine Anpassung der Le-
genden an die tatséchliche vor Ort herrschende Werteverteilung der Preise.
Zur Bestatigung dieser Beobachtung wurden 1.152 Datenpunkte vom
04.12.2014 mit Angebotsmieten der Stadt MUnchen Uber die Rest-API des Im-
mobilienportals 1IS24 bezogen (Immobilienscout 24, 2014). Die danach gebilde-
te deskriptive Statistik der Stadt MUnchen weist Exiremwerte von 8,84 €/m? bis
36 €/m? bei einem Mittelwert von 17,87 €/m? und einer Standardabweichung
von 4,51€/m? auf. Abbildung 2-8 zeigt ein Histogramm der Preisverteilung.
Hiermit wird belegt, dass die Kartendarstellung (siehe Abbildung 2-9) und Klas-
senbildung der veroffentlichten Mietpreiskarte keine plausible Klasseneinteilung
zeigen.

13 Die Daten zur Berechnung des Histogramms wurden Uber die Rest APl des
Immobilienportals 1IS24 bezogen: http://api.immobilienscout24.de/.
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Abb. 2-8: Histogramm der Nettokaltmieten der Stadt MUnchen. (Entwurf und
Darstellung: Schernthanner 2015).
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Abb. 2-9: Ausschnitte aus Mietpreiskarten des Immobilienportals 1IS24 Links: MUnchen.
Rechfts: Osterrode im Harz. (Immobilienscout 24, 2015)

2.4.4 Punktsignaturen und das ,Icon-Cluttering“-Problem

Bei einer ungefilterten Darstellung von Immobilienangeboten als Punkisignatu-
ren kommt es zu dem bekannten Problem der SignaturenUberlagerung (lcon
Cluttering). Die Positionsmarker Uberlappen und Gberlagern sich (Huang und
Gartner, 2012). Die Lesbarkeit der Angebotskarten wird stark eingeschrankt. Es
ist Nutzern nicht mehr in sinnvoller Weise moéglich, Informationen Gber Immobili-
enangebote zu lesen. Besonders stark zum Tragen kommt die Problematik bei
mobilen Angebotskarten. Burigat und Chittaro (2006) fGhren das Beispiel einer
mobilen Kartendarstellung von Restaurants an. In einem groBen MaBstab ist die
Darstellung der Immobilienangebote problemlos, die POIs und zur Orientierung
eingeblendete StraBenverldufe in der Grundkarte sind gut ersichtlich. Bei ei-
nem Wechsel in kleinere MaBstabe tritt das Icon-Cluttering-Problem durch die
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Uberlappung von Symbolen deutlich in Erscheinung - StraBenverl&ufe zur Ori-
entierung werden durch Signaturen Uberlagert.
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Abb. 2-10: Burrigat und Chittaros (2008) lllustration des Icon-Cluttering-Problems am
Beispiel von POls in Yahoo maps.

2.4.5 Integration von Distanz

Die Relevanz der Integration distanzbasierter Suche steigt bei Immobilienporta-
len. Jedoch wird Distanz in den meisten Féllen Gber eine rein euklidische Dis-
tfanz und nicht Uber eine Netzwerk-Distanz ausgedruckt. Das heilt, dass bei-
spielsweise die Immobiliensuche auf Angebote innerhalb eines in euklidischer
Distanz definierten Puffers eingeschrénkt wird. Einige Portale wie Trulia oder
Immobilienscout verknUpfen die Suche mit der Berechnung von Reisezeiten,
die Uber die Nutzung von externen APIs berechnet werden. Im Falle von 1524 ist
es moglich, Angebote Uber Reisezeiten zu definierten Zielen im Offentlichen
Personen Nahverkehr (OPNV) zu filtern. Abbildung 2-11 zeigt als Beispiel das
Angebot des Immobilienportals Trulia, Gber definierte Punkte und als Filter defi-

nierte Reisezeiten in einem StraBennetzwerk und im OPNV zu berechnen und
darUber Angebote zu filtern.
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Abb. 2-11: Angebofsfilterung Uber Pendelzeiten (Trulia, 2014).

Visuadlisiert werden die Reisezeiten bei Trulia nicht, es erfolgt nur eine Anzeige
der gefilterten Angebote. Eine Mdglichkeit, Angebote Uber eine multimodale
VerknUpfung von Reisemitteln zu filtern, existiert in Portalen bis dato nicht.

2.4.6 Integration von rGumlichen Indikatoren

Immobilienportale setzen vielfach auf die Integration von rdumlichen Indikato-
ren beiihren Angebotskarten. Jedoch finden sich sehr groBe rumliche Unter-
schiede. Bei Immobilienportalen im deutschsprachigen Raum werden als fur
die Lage wichtig erachtete Punkte als POls visualisiert. Es kommt zur Darstellung
von POIs wie z. B. Gesundheitseinrichtungen, Schulen, OPNV-Haltestellen als
zusatzlichen Kartenschichten. Bei angelsdchsischen Portalen wird mit Lageindi-
katoren sehr offen umgegangen, es gibt thematische Schichten mit der Be-
wertung von Schulqualitat, Kriminalitat (siehe Abbildung 2-12), der Gefahr vor
Naturgefahren und vieles mehr.
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Abb. 2-12: Karte des Kriminalitatsrisikos mit geclusterten Tatebesténde (Trulia, 2014).

In keinem der Portale wird jedoch transparent offengelegt, wie diese
Bewertungen zustande kamen, eine Art rumlicher Lageindex wird in keinem

der Portale gebildet.
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2.4.7 Fazit

Die durchgefUhrte technologische Recherche zeigt, dass die rdumliche Sicht
von Immobilienportalen eingeschrénkt ist. Es werden keine rGumlichen Analy-
semethoden zur Preissch&tzung angewandt. Nicht rdéumliche Schatzergebnisse
werden auf fachfremd verwendete Bezugseinheiten bezogen. Es existieren nur
wenige Forschungsarbeiten Uber Immobilienportale, jedoch gibt es eine Reihe
an Forschungsarbeiten, die aus wissenschaftlicher Sicht Teilaspekte der identifi-
zierten Fragestellungen behandeln.

Keine der recherchierten Forschungsarbeiten beschéaftigt sich mit der Schat-
zung von Mietpreisen, sondern vielmehr mit der rumlichen Schéatzung von
Kaufpreisen. Keine der Arbeiten bringt die untersuchten Methoden in einen
operationellen Zusammenhang. Die Parameterkonfiguration fUr Sché&tzverfah-
ren und die Sekunddrvariablenauswahl wurden in der bisherigen rGumlichen
Immobilienmarktforschung noch unzureichend analysiert. Der Verfasser der
vorliegenden Dissertation sieht in Verfahren der réumlichen Statistik (vor allem
Schétzverfahren) und Verfahren aus dem Gridmapping mit einer Visualisierung
mittels Map APIs das gréBte Anwendungspotential zur Belegung der
formulierten Thesen.
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3 DATENBASIS

Zur Beantwortung der im ersten Kapitel erhobenen Fragestellungen konnte auf
eine quantitative Datenbasis zurickgegriffen werden, die im Kapitel 3.1 vorge-
stellt wird. Die quantitative Datenbasis reicht jedoch nicht vollends zur umfas-
senden Beantwortung aller Fragestellungen aus, deshalb war es notwendig,
komplementdar qualitative Daten zu erheben. Dazu wurden Experten befragt.
Die vom Autor durchgefihrten Experteninterviews sind Gegenstand des Kapi-
tels 3.2.

3.1 Quantitative Datenbasis

Zur Erarbeitung von Losungsvorschldgen zur rdumlichen Optimierung von Im-
mobilienportalen konnten exemplarische Mietangebotsdatensétze gewonnen
werden. Es konnte ein multitemporaler und multidimensionaler Angebotsda-
tensatz als Auszug aus der Datenbank des Immobilienportals IS24 bezogen
werden'4, Die bezogenen Daten gleichen vom Aufbau her Datensétzen ande-
rer Portale und stehen somit exemplarisch fir Angebotsdatensatze von Immo-
bilienportalen. Der Datensatz umfasst quartalsweise die Mietangebote der
Stadt Potsdam (Deutschland) von Januar 2007 bis September 2013. Insgesamt
beinhaltet der Datensatz Uber alle Zeitschnitte 74.098 Angebote. Die Daten
sind geokodiert und liegen in der Projektfion WiGeoEU (Lambert‘sche winkel-
freue Kegelprojektion) vor. Die Angebotsdaten enthalten 64 verschiedene
immobilienspezifische Variablen, von denen 37 numerisch (FiGchenangaben,
Zimmeranzahl, Kosten), 16 kategorial (Ausstattungsmerkmale) und zehn Strings
(vor allem Namensbezeichnungen und interne Kodierungen) sind. Die nach-
stehende Tabelle (Tabelle 3-1) zeigt Beispiele fUr Variablen des verwendeten
Datenbankauszugs. Anhang 3 zeigt alle Variablen des Datensatzes.

14 Der exemplarische Angebotsdatensatz wurde dem Autor im Rahmen des Programms
Programm ,,TransparenzOffensive" des Immobilienportals 1IS24 zur VerfGgung gestellt:
http://www.transparenzoffensive.net/.
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Variable GEOX GEOY Wohn- Zimmer- ETAGE | COURTAGE | MIETE-

flache anzahl KALT
Beschrei- | X- Y- Wohn- Zimmer- Etage | Makler- Kalt-
schrei- Koordi- Koordi- | fléche in | anzahl des courtage miete
bung nate nate m? Ange-
bofts

Tabelle 3-1: Beispiele fUr Variablen des Datensatzes.

Damit dhnelt der Datensatz vom Aufbau her den Angebotsdatensdtzen ande-
rer Portale. Hieraus |Gsst sich ableiten, dass die angewendeten Analysen gene-
risch auf andere Angebotsdatensdize Gbertragbar sind. Der Datenbankauszug
ist insofern ideal fUr den raumanalytischen Anwendungsfall, als der Datensatz
unterschiedliche Angebotsdichten in den jeweiligen Quartalen beinhaltet. Das
erhoht zwar die Analysekomplexitat, entspricht jedoch realweltlichen Bedie-
nungen von stadfischen Mietmarkten mit sehr unterschiedlichen Datendichten
(siehe Abbildung 3-1). Der 0,44 km? groBe Potsdamer Stadtteil ,Kirchsteigfeld”
hat z. B. eine Uber den Untersuchungszeitraum gesehene jahrliche Angebots-
dichte von 962,76 Angeboten/km?, wahrend der Stadtteil Uetz-Paaren eine
j@hrliche Angeboftsdichte von nur 0,057 Angeboten/km? aufweist. Damit exis-
tiert in diesem Stadtteil praktisch kein Mietmarkt.

Uetz-Paaren

C]0-40

[ =-40- 180
B =120 - 380
B > 280 - 963

Abb. 3-1: Jahrliche durchschnittiche Angebotsdichte nach Stadtteilen in Potsdam
(2007 — 2013). (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

Es wurde ausschlieBlich mit ,,historischen' Angebotsdaten gearbeitet. Das ist
gerechtfertigt, da die Optimierung des Instrumentariums und nicht die Analyse
der aktuellen Marktlage im Vordergrund der Arbeit steht. HierfUr wurden aus
dem Gesamtdatensatz die Angebotsdaten des ersten Quartals 2013 gewdhlt.
In diesem Zeitschnitt liegen 1.319 Angebotsdaten vor. Eine Ubertragbarkeit der
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Implementierungen auf rezente Datensdtze und auf andere stadtische Unter-
suchungsrdume ist durch die gewdhlten generischen Anséatze gegeben.

Ein weiterer Grund fUr die Arbeit mit historischen Daten ist die groBe Medien-
présenz und Relevanz der Thematik ,,Mieten" insbesondere in Potsdam. Die
Arbeit untersucht das Instrumentarium zur raumanalytischen Betrachtung von
Mietpreisen und distanziert sich damit bewusst von aktuellen Pressediskursen.
Eine Suchanfrage bei Google News mit dem eingeschrénkten Suchzeitraum
vom 20.11.2014 bis 20.12.2014 ergab in der Kombination der Suchbegriffe ,,Mie-
te und Potsdam* 40 Artikel mit der Thematik Mietpreise, in denen auch der
Potsdamer Mietmarkt angesprochen wird.!s

Es stellt sich die Frage, welche Relevanz die Analyse und Schatzung von An-
gebotsmieten hat. Angebotsmieten geben die aktuelle Markilage wieder und
sind von der Aussagekraft Neuvertragsmieten gleichzusetzen. Sie spiegeln in
angemessener Weise die akfuelle Marktlage wider (BBSR, 2014). Datensdtze
wie der vorliegende sagen jedoch nichts darUber aus, ob die Wohnungen
nach der Verdffentlichung im Immobilienportal tatséchlich vermietet wurden.

3.2 Qualitative Datenbasis

3.2.1 Experteninterviews

Komplementdr zu den gewonnenen qudalitativen Daten wurde zur Beantwor-
tung der Forschungsfragen der qualitative Ansatz des Experteninterviews ge-

wahlt. Zur Beantwortung der Frage: ,,Was ist ein Experte?2”, folgt die Arbeit der
Definition von Meuser und Nagel (1991).

DemgemdaRB ist ein Experte u. a.:

= ,werinirgendeiner Weise Verantwortung tragt fUr den Entwurf, die Im-
plementierung oder die Kontrolle einer Probleml&sung* bbzw.

= wer Uber einen privilegierten Zugang zu Informationen Uber Personen-
gruppen oder Entscheidungsprozesse verfugt.*

15 Einen Pressespiegel zu der Thematik Mieten und Mieten in Potsdam findet man unter
http://potsdam22.de/presse.
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Auswahl der Experten

MaBgeblich fur die Auswahl der Experten war der besonders gute Kenntnis-
stand der Personen in den Thematiken: Immobilienwirtschaft, Immobilienporta-
le, Methoden der rGumlichen Analyse und Geovisualisierung von Mietpreisda-
ten. Insgesamt wurden fUnf Experten befragt.

Die interviewten Experten waren: 1. Peter Ache, Autor des Immobilienmarktbe-
richts Deutschlands und Leiter der oberen Gutachterausschisse Deutschlands,
2. Jorn-Michael Westphal, GeschaftsfGhrer der Potsdamer stadtischen Immobi-
liengesellschaft Pro Potsdam. Es wurden auBerdem drei Mitarbeiter des Immo-
bilienportals IS24 befragt, die mehriGhrige Erfahrung in ihren Arbeitsbereichen
haben. Die Experten sind 3. Jan Hebecker, Leiter des Bereichs ,,Research und
Analysis® und Leiter der ,, Transparenzoffensive Immobilienwirtschaft!é”, 4. Lars
Holger Wilke, Leiter des Bereichs ,,Analytics Insights Data" und 5. Dr. Jan Arne
Schwarz, Leiter des Produktmanagements im Bereich Immobilienbewertung.
Eine grundsatzliche Ubertragbarkeit der Meinungen der befragten Experten
wird angenommen, da ihr Expertenwissen exemplarisch fir Immobilienportale,
Immobilienpreisanalysen bzw. die Immobilienwirtschaft allgemein gesehen
werden kann.

Aufbau der Experteninterviews

16 Die ,,Transparenzoffensive Immobilienwirtschaft" ist ein von Immobilienscout 24
initiiertes offenes Forum fUr Akteure der Immobilienwirtschaft aus Forschung, Politik und
Wirtschaft und mdchte die Entscheidungsfindung von Marktteiinehmern durch bessere
Informationen unterstiGizen.
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Die Interviews wurden im Juli und August 2014 gefUhrt. Insgesamt wurden funf
teilstandardisierte, qualitative Interviews mit einem Interviewleitfaden gefUhrt
(siehe Anhang 1). Zur Auswertung lag nach den Interviews ca. vier Stunden
Audiomaterial vor. Der Aufbau der Interviews erfolgte unter BerGcksichtigung
der unterschiedlichen Rollen der Experten in unterschiedlichen Feldern von
Immobilienportalen und der Immobilienwirtschaft. Die Interviewdauer betrug
durchschnittlich 45 Minuten. Die Interviews enthielten Fragen eines allgemei-
nen Fragenblocks, der allen Experten in angepasster Weise gestellt wurde, und
einen spezifischen, auf den jeweiligen Experten abgestimmten Fragenblock.

Persénliche Vorstellung
Fragenblock: Immobilienpreiskarten

\Z

Fragenblock 2: Immobilienangebotsdarstellung in Kartenform
S Z
V

Fragenblock 3: Geoinformationstechnische/RGumliche Analyse

\

Sperzifischer an den Interviewpartner adaptierter Fragenblock

\Z

Zusammenfassung und Sonstiges

InAbbildung 3-2 erfolgt eine schematische Darstellung der Fragenbldcke.

Abb. 3-2: Aufbau und Fragenbldcke des Experteninterviews. (Entwurf und Darstellung:
Schernthanner 2015).

Auswertung und Ergebnisse

Zur Auswertung der Interviews wurden die von Meuser und Nagel (1991) vorge-
schlagenen Auswerteschritte gewdanhlt: a) Transkription, b) Paraphrasierung, c)
Reduktion durch Uberschriften, d) Bereichssperzifische Analyse des Materials, e)
Thematischer Vergleich und f) Theoretische Generalisierung und Kategorien-
bildung. Nach der Transkription der Audiodaten lag ein 50-seitiges auswertba-
res Interviewtranskript zur Auswertung vor. Es wurden durch die Auswertung der
Experteninterviews verschiedene Themenfelder, mit weiteren untergeordneten
Problemfeldern, identifiziert. Die folgende Tabelle (Tabelle 3-2) zeigt die in den
Experteninterviews identfifizierten Themenfelder und deren jeweils untergeord-
nete Problemfelder. Problemfelder, bei denen davon auszugehen ist, dass L&-
sungsansatze mit den Methoden und Techniken der Geoinformation und Geo-
visualisierung gefunden werden kdnnen, wurden farblich hervorgehoben. Ins-
gesamt wurden in den Experteninterviews 14 Problemfelder in vier Themenfel-
dern ausgemacht. Zwolf der Problemfelder haben einen klaren Forschungsbe-
zug zur Geoinformatik und Geovisualisierung. Ein Problemfeld, das der ,,fach-
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fremd verwendeten administrativen Grenzen®, fallt zu Teilen in den Bereich
Geoinformation, zu Teilen in die Geovisualisierung.

Immobilienpreiskar- Immobilienpreismo- Daten Angebotskarten

ten dellierung

Fach- Fach- Hedonische Datenschutz Pin-Marker Problematik
fremd fremd Regressionsmodelle

verwen- verwen-

dete dete

Grenzen Grenzen

Datenprdprozessie- Datenhomogeni- Zusatzliche Informationse-
rung sierung benen

Datendifferenzierung

Dichteschwankungen = Open Data Indikatoren Visualisie-
Legende basierte, rung der
Lagemodellierung distanzab- Distanzen
hdangige
Ableitung Bestands- Suche
preis
Geoinformatik Geovisudlisierung

Tabelle 3-2: Identifizierte Themenfelder mit untergeordneten Problemfeldern. (orange:
Geoinformation, grin: Geovisualisierung).

Nach der tabellarischen Ubersicht der identifizierten Themen- und Problemfel-
der folgt eine analytische Zusammenfassung der von den Experten angespro-
chenen Themen- und Problemfelder.

1. Themenfeld: Immobilienpreiskarten

Das erste in den Interviews ausgemachte Themenfeld ist das Themenfeld Im-
mobilienpreiskarte und umfasst mehrere Problemfelder:

Fachfremde, nicht sachgerecht angewandte rGumliche Bezugseinheiten

Das erste dieser Thematik untergeordnete Problemfeld ist gleichzeitig das mit
Abstand von allen Experten am héufigsten genannte. Hierbei handelt es sich
um die Abbildung eines Lagepreises auf fachfremd, nicht sachgerecht ange-
wandte rdumliche Bezugseinheiten. Teilmdarkte werden dadurch nicht klar
strukturiert. Es gibt keine Einigung der Akteure der Immobilienwirtschaft, wie
beispielsweise von Gutachterausschissen und Portalbetreibern, auf einen ein-
heitlich verwendeten Bereich, z. B. einen Postleitzahlenbereich. Derzeit werden
laut der Interviews bei 1S24 Analyseergebnisse auf der kUnstlichen, administrati-
ven Ebene eines ,Wohnqguartiers" der Firma Nexiga (vormals Infas Geodaten)
abgebildet.
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Legende

Ein weiteres von den Experten genanntes Problemfeld im Themenfeld Immobi-
lienpreiskarte ist das Fehlen dynamischer, adaptiver Legenden, die denselben
Preisklassen zugeordnet werden.

2. Themenfeld: Immobilienpreismodellierung

Das zweite in den Interviews identifizierte Themenfeld ist die r&umlich-

statistische Modellierung von Immobilienpreisen. In diesem Themenfeld wurden
in den Interviews mit Abstand am meisten Problemfelder benannt. Es ergeben
sich vielfach Uberschneidungen mit dem Themenfeld ,immobilienpreiskarten®.

Hedonische Regressionsmodelle

Das erste direkt diesem Themenfeld untergeordnete Problemfeld der hedoni-
schen Regressionsmodelle steht in direktem Zusammenhang mit dem Themen-
feld Immobilienpreiskarten sowie dem Problem der fachfremd angewandten
réumlichen Bezugseinheiten. Es wurde in den Interviews die ,,Nicht-
Raumlichkeit" hedonischer Modelle kritisiert. Des Weiteren wurde kritisiert, dass
Immobilienportale ihre Modelle nicht oder nur eingeschrénkt veroffentlichen.
Das wird von den Experten als ein Mangel an Transparenz gesehen.

Datenpréprozessierung

Von den befragten Experten wird eingeschdatzt, dass neuere Methoden aus
dem Maschinellen Lernen und der Statistik ein groBes Potential in der Daten-
vorverarbeitung von Immobilienpreisdaten aufweisen. Es wurden dabei die
Methoden Random Forest (RF) und Support Vector Machines (SVM) aus dem
Bereich Maschinelles Lernen sowie aus der Statistik die Methode der Haupt-
komponentenanalyse genannt. Jedoch wurden bei den Methoden des Ma-
schinellen Lernens Probleme in der Nachvollziehbarkeit der Modelle gesehen.
Es wurde aber auch vor Phdnomenen wie ,,Overfitting!'”*, verursacht durch das
Rauschen der von einer Webseite stammenden Angebotsdaten, gewarnt. Bei
der Hauptkomponentenanalyse, die in deskriptiver Hinsicht von Interesse ist,
wird als mdgliches Problemfeld eine ,,Zerstérung” von Zusammenhdngen in

17 Uberanpassung eines statistischen Modells an einen vorgegebenen Datensatz.
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den Daten genannt. Die Hauptkomponentenanalyse (PCA) ist laut den Exper-
tenaussagen teilweise bereits in die Modelle des Immobilienportals IS24 inte-
griert. Als Forschungsansatz wird u. a. eine Verbesserung der Nachvollziehbar-
keit der genannten Methoden und die Modellierung méglicher nichtlinearer
Zusammenhdnge genannt.

Dichteschwankungen

Das Problemfeld, das im Zusammenhang mit der Modellierung von Immobili-
enangebotfsdaten am hdufigsten angesprochen wurde, sind auftretende
Dichteschwankungen von Angebotsdaten. Man hat es mit Angebotsdaten
ganz unterschiedlicher Datendichten — von sehr hohen Datendichten im dicht
verbauten urbanen Raum bis zu sehr geringen Datendichten im ruralen

Raum - zu tun.

Lagemodellierung

Lageeigenschaften, wie z. B. die Ndhe zu einer Grinfldche oder zu einer
OPNV-Haltestelle, werden laut den Experten von vielen Akteuren unterschied-
lich und sehr subjektiv behandelt. Eine bessere Lagemodellierung, z. B. in Form
einer Lageapproximation von Wohnstandorten, kénnte ein Teil der Preismodel-
lierung werden. In diesem Problemfeld spielen auch Fragestellungen unter-
schiedlicher Lagemodellierungen bei variierenden Datendichten eine Rolle.

Datendifferenzierung

In den Interviews wurde mehrmals die Notwendigkeit einer differenzierten Be-
frachtungsweise von ermittelten Preisen bei Preiskarten nach Gesichtspunkten
wie Bestand, Sanierungsgrad, Art der Bebauung und Strukturtyp angefuhrt.

3. Themenfeld: Daten

Im Themenfeld Daten wurden von den Experten folgende Problemfelder an-
gesprochen:

Datenschutz

Mehrfach wurde von den Experten die gebdudescharfe Abbildung von Preis-
modellierungsergebnissen auf Gebdudegeometrien erwdhnt. Jedoch herrsch-
ten bei den Experten hierbei groBe datenschutzrechtliche Bedenken.

Datenhomogenisierung

In den Experteninterviews wurde deutlich, dass eine ZusammenfUhrung von
Abschlussdaten der Gutachterausschusse mit Angebotsdaten der Immobilien-
portale im Fokus des Interesses von Akteuren der Gutachterausschusse und
von Immobilienportalen steht. Die Experten sehen, dass die derzeit bei Portalen
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genutzte Gebdudeinventarisierung nicht die Qualitat aufweist, die fUr diverse
analytische Zwecke gebraucht wird. Die auf kommunaler Ebene angesiedelte
Pflege von Gebdudedaten ist laut Expertenmeinung inhomogen und sehr un-
terschiedlich. Vielfach fehlen Attribute, die notwendig sind, um immobilienwirt-
schaftlich relevante Fragen oder auch Zukunftsfragen, wie die Energieeffizienz,
zuU beantworten. Das Problemfeld der Datenhomogenisierung geht Hand in
Hand mit dem né&chsten identifizierten Problemfeld, der Frage nach freien,
offenen Daten.

Open Data

Es wird von den Experten des Immobilienportals 1S24 ein freier Zugang zu Katas-
terinformationen gefordert. Diese Forderung wird laut Peter Ache von den
GutachterausschUssen vielfach aufgegriffen, z. B. in Hamburg, wo es ein dem-
entsprechendes Gesetz gibt, oder in Niedersachsen, wo ein solches in Vorbe-
reitung ist. Wegen der féderalen Struktur der GutachterausschiUsse herrscht hier
jedoch groBe Inhomogenitat, was die Realisierung von Open-Data-
Bestrebungen allgemein betrifft sowie die Frage, welche und wie viele Daten
bereitgestellt werden.

4. Themenfeld Angebotskarten

Ein weiteres Themenfeld ist das Themenfeld der Angebotskarten, in welchem
sich ebenfalls mehrere Problemfelder ergeben.

Pin-Marker-Problematik

Bei einer ungefilterten Darstellung von Immobilienangeboten kommt es nicht
selten zu einer extremen Haufung und teilweisen Uberlappung von Pins bzw.
Markern. Es gibt von den Experten Uberlegungen, statt des herkdmmlichen
Filters einen maBstabsabhdngigen "Kartenfilter" zu generieren, der z. B. Ange-
bote je nach MaBstab Uber einen Generalisierungsansatz filtert. Jedoch wer-
den bei dieser Idee Bedenken geduBert, dass die Nutzer der Immobiliensuche
schon sehr an das Suchfeld von Google als Filter gewdhnt sind.

Zusatzliche Informationsebenen

Eine Unterbringung weiterer Informationsebenen, wie z. B. einer Preisinformati-
on in die Angebotskarten, wird von allen Experten gewUnscht. Beispielsweise
wurde die Moglichkeit einer Farbkodierung fur Pins angesprochen. Hierbei
werden aber Schwierigkeiten einer gemeinsamen Darstellung von Objektei-
genschaften, Ergebnissen der Preismodellierung und Lageinformationen in
einer Karte gesehen.

Indikator-basierte, distanzabhdngige Suche und Visualisierung der Distanzen

Diese Problematik zielt auf die Frage ab, wie sich klassische rdumliche Selekfi-
onsfragen in die Immobiliensuche integrieren und visualisieren lassen. So win-
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schen sich die Experten unter anderem, dass Immobilienangebote in Abhan-
gigkeit von wichtigen "Points of interest" (POls) eines Suchenden angezeigt
werden.

Zusammenfassend IGsst sich zu den Experteninterviews sagen, dass das Prob-
lemfeld der fachfremd angewandten rdumlichen Bezugseinheiten und in die-
sem Zusammenhang die Nicht-Beachtung rumlicher Zusammenhdénge bei
der Immobilienpreismodellierung mit Abstand als das dringlichste Problem
identifiziert wurde. Dieses Problemfeld ist ein Problemfeld, das sowohl Themati-
ken der rdumlichen Analyse als auch der Geovisualisierung tangiert. Als ein
weiteres sehr groBes Problemfeld wurde der Umgang mit unterschiedlichen
Datendichten angefUhrt.

3.2.2 Die geoinformatische und geovisuelle Prozesskette von
Immobilienportalen

Ein Ergebnis der im zweiten Kapitel erfolgten Bestandsaufnahme und der im
dritten Kapitel vorgenommenen Auswertung der qualitativen Datenbasis ist die
Darstellung der Prozesskette der geoinformatischen und geovisuellen Prozess-
komponenten von Immobilienportalen. Diese wird im folgenden Graph (Abbil-
dung 3-3) schematisch dargestellt.

REST/SOAP APIs

A
— '
v
_IAngebotsdatenbank—>{ Angebotsverorfung > Angebofskart
s Uber externe Map API’s ngebotskarten
’// ¥—/
/ A
." | Y
i Zusatzliche
! Deskriptive Statistik Informationsebenen
I
" 7 Y
l‘. ¥ A
\ Bezug auf

Y

Hedonische Regression —> Immobilienpreiskarten

> fachfremde Geometrien

A\

Ableitung von Indizes

Abb. 3-3: Darstellung des Status quo der Prozesskette von Immobilienportalen. (Entwurf
und Darstellung: Schernthanner 2015)

3.2.3 R&umliche Optimierungspotentiale

Ausgehend von der Bestandsaufnahme und dem Status quo werden raumli-
che Optimierungspotentiale von Immobilienportalen definiert. Was meint ,,Op-
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fimierungspotential® im Zusammenhang mit dieser Arbeit2 Es handelt sich um
das ,,Ausloten' der Potentiale der Prozessoptimierung aus geoinformatischer
und geovisueller Sicht. Optimierung ist ein sehr diffuser Begriff. Ganz allgemein
bedeutet Optimierung eine Verbesserung bis hin zur Erreichung eines mogli-
chen Optimums (Wiktionary, 2014). Hier stellt sich auch gleichzeitig das erste
Problem im Zusammengang mit der vorliegenden Forschung: Was ist das
"rumliche Optimum" eines Immobilienportalse Der Begriff Optimierung ist des-
halb differenziert im Forschungskontext dieser Arbeit zu betrachten und wird
nachfolgend charakterisiert. Es geht hierbei insbesondere darum, zu spezifizie-
ren, in welcher Art und Weise der Optimierungsbegriff in dieser Arbeit ange-
wendet wird.

Der Begriff Optimierung unterscheidet sich in seiner Terminologie sehr stark in
diversen Wissenschaftsfeldern. In den Sozialwissenschaften determiniert Esser
(2002) beispielsweise den Begriff Optimierung als eine Art Orientierung bei
Handlungsalternativen des Individuums. In der Mathematik ist die Optimierung
ein breites Feld, das sich laut Oeftli und Blum (1975) mit der Extremwertermiti-
lung einer Funktion befasst. Uber die diversen Spielarten der Optimierung in der
Mathematik gibt Papageorgiou (2012) in seinem Lehrbuch "Optimierungsver-
fahren" einen Uberblick. In der Wirtschaftsinformatik findet die stochastische
Optimierung (Koberstein, 2013) Anwendung, sie stellt eine Erweiterung der ma-
thematischen Optimierung um Modelle und Methoden der optimalen Ent-
scheidungsfindung dar.

Ein Teilgebiet der Optimierung, dessen sich die Geoinformatik des Ofteren be-
dient, ist die Heuristik. Optfimierung im Sinne der Heuristik versucht Losungen fir
reale Entscheidungsprobleme Uber Optimierungsmodelle zu finden. Ein klassi-
sches Beispiel hierfUr ist das "Traveling-salesman" Problem, bei dem ein Hand-
lungsreisender in minimaler Netzwerkdistanz seine Kunden aufsuchen mdchte
(Domschke & Scholl, 2006). In der Heuristik steht die Suche nach guten, nicht
unbedingt opfimalen Losungen fur bestimmte Planungsprobleme im Vorder-
grund (Pear, 1984).

Im Rahmen dieser Arbeit wird der Begriff der Optimierung als eine ,,heuristi-
sche" Opfimierung angesehen. Eine ,,opftimale" Losung fur die raumanalyti-
schen Unzul@nglichkeiten kann nicht angeboten werden, sondern es kdnnen
nur Lésungswege eingebettet in Anwendungsfélle aufgezeigt werden. Es han-
delt sich also in dieser Arbeit um eine Optimierung im Sinne einer geoinformati-
schen, heuristischen Prozessoptimierung der rdumlichen Prozesse von Immobili-
enportalen.

Wie fUr den Begriff der Optimierung gibt es fUr den Begriff "Prozess” ver-
schiedenste Definitionen. Ganz allgemein definiert sich Prozess als der Verlauf
einer Entwicklung, als ein Ablauf oder auch als "Workflow" (Duden, 2014). Diese
Arbeit bedient sich einer aus dem Geschdaftsumfeld kommenden Terminologie,
die einen Prozess als eine Abfolge von Tatigkeiten mit einem Start und einem
Endpunkt sieht (Geoinformatik Lexikon, 2006). FUr die einzelnen Teilkomponen-
ten der bestehenden geoinformatischen und geovisuellen Prozesskette von
Immobilienportalen werden bestehende Analysepotentiale definiert.
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4 METHODEN

Zur Uberprifung der im Kapitel 1.3 formulierten Thesen gilt es, aus der Fille exis-
tierender raumanalytischer und geovisueller Methoden geeignete Methoden
auszuwdhlen und diese fUr die rdumliche Optimierung von Immobilienportalen
zu adaptieren. Das Finden geeigneter Methoden, deren Adaption und Teil-
implementierung in den Anwendungskontext von Immobilienportalen, stellt
eine wissenschaftliche Herausforderung dar. Auf Grundlage der Literatur-
recherche (Kapitel 2.2), der technologischen Recherche (Kapitel 2.3) und der
durchgefuhrten Experteninterviews (Kapitel 3.2.1) wurden unterschiedliche
Methoden zur Teillimplementierung ausgewdhlt und fur die Optimierung der
réumlichen Analyse und Darstellung von Immobilienportalen in Betracht gezo-
gen. Die Methoden werden in drei Methodengruppen eingeteilt: die Gruppe
der rGumlich-statistischen, die Gruppe der Verfahren des Maschinellen Lernens
und die Methodengruppe der geovisuellen Methoden. Im fUnften Kapitel der
Arbeit erfolgt eine Teilimplementierung der nachfolgend beschriebenen Me-
thoden.

4.1 Methodengruppe der rdumlich-statistischen Me-
thoden

Die Literaturrecherche im zweiten Kapitel hat aufgezeigt, dass Methoden der
Naturwissenschaften, in denen Kriging-Interpolatoren vorhanden sind, welche
die rGumliche Autokorrelation berUcksichtigen, sehr verbreitet sind. Es stellt sich
die Frage, ob das von Krige (1952) fUr den Bergbau entwickelte und von Ma-
therton (1963) weiterentwickelte Verfahren auch zur Preisschétzung von Im-
mobilien anwendbar ist. In Bereichen wie Hydrologie (Lahaa et al., 2014), Bo-
denkunde (Kerry et al., 2012) oder Epidemiologie (Sampson et al., 2013) existie-
ren zahlreiche Anwendungen des Kriging-Schdatzverfahrens. Im Bereich der
Immobilienmarktforschung gibt es hingegen bisher nur wenige Anwendungen
von Kriging zur rumlichen Mietpreisschéatzung. Fir die Analyse von Immobi-
lienpreisen kommt eine Vielzahl an nicht rGumlichen Methoden zur Anwen-
dung. Diese beruhen in der Regel auf der Annahme der statistischen Unab-
hangigkeit von Datenpunkten, was bei Immobilienpreisdaten jedoch nicht
gegeben ist. Eine gemeinsame unumstdBliche Charakteristik aller Immobilien ist
die Gebundenheit an einen Ort. Die Lage eines Objektes hat also direkten
Einfluss auf die Nutzung und den Wert einer Immobilie.

Werden Immobilienpreise mit herkbmmlichen nicht rGumlichen Methoden der
Statistik behandelt, wird von der Annahme ausgegangen, dass jeder Daten-
wert zufdllig, unabhdngig von anderen vorliegenden Datenwerten zustande
kommt. Bei beobachteten Immobilienpreisen wirde das bedeuten, dass sich
jeder Preis sowohl unabhdngig von der Position als auch unabhéngig von den
benachbarten Immobilien und deren Ndhe ergibt. Werden Immobilienpreise
als statistisch unabhdngige Zufallsvariablen betrachtet, erfolgt daraus eine
Missachtung von Toblers erstem Gesetz der Geographie (Tobler, 1970), wo-
nach alles mit allem, aber Ndheres enger zusammenhdangt.

46



Hieraus ist zu schlussfolgern, dass nicht rGumliche Verfahren zur Mietpreisschdt-
zung ungeeignet sind, da sie wichtige Einflussfakoren r&Gumlicher Charakteristi-
ka und Nachbarschaft nicht bericksichtigen.

4.1.1 Regionalisierte Variablen

Wir haben es bei Immobilienangebotsdaten mit regionalisierten Variablen zu
tun. Nach Matherton (1963) zeigen solche Variablen einen ganz konkreten
Ortsbezug, z. B. Gber ein Koordinatensystem. Dieser Ortsbezug wird bei jeder
Messung der Variablen Uber eine Koordinate mit aufgenommen. Eine regionao-

lisierte Variable Z ;) nach Matherton (1963) kann Uber drei Komponenten be-
schrieben werden: Z; =f(l-) +5; &, wobei f(l-) eine Trendkomponente ist,

S eine zufdllige lokale Orfsabhdngigkeit, die es zu finden gilt und & eine Feh-

lervarianz. Als wichtigste VorUberlegung des raumanalytischen Anwendungs-
falles mUssen die vorhandenen Daten radumliche Autokorrelation aufweisen
und die angewendeten Methoden diese rdumliche Autokorrelation beruck-
sichtigen.

Eine zu Gberprufende VorUberlegung ist, ob rGdumliche Verfahren existieren, die
als Alternative zur hedonischen Regression Anwendung finden k&nnen. Hierzu
existieren im Kontext von Immobilienportalen bisher keine Studien.

4.1.2 RAumlichen Autokorrelation

Die Ermittlung der rGumlichen Autokorrelation ist Vorbedingung in einer Vielzahl
radumlich-statistischer Methoden zur rdéumlichen Optimierung der Mietpreis-
schatzung von Immobilienportalen. Das Konzept der rdumlichen Autokorrelati-
on besagt laut Legendre(1993), dass bei radumlichen Prozessen die Ahnlichkei-
ten oder die Unterschiede der von einer gewissen rdumlichen Distanz getrenn-
ten Umstande gréBer sind, als bei zufalligen Prozessen zu erwarten wdare. Auto-
korrelation kann zwei verschiedene Zustdnde, positive oder negative Autokor-
relation, annehmen. Abbildung 4-1 von Lo und Yeung (2002) verdeutlicht an
zwei extremen Beispielen positive und negative Autokorrelation im Vergleich
zum Fehlen von Autokorrelation.
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(a) Positive autocorrelation (b) Random autocorrelation (c) Negative autocorrelation

Abb. 4-1: Zust&nde der rdumlichen Autokorrelation nach Lo & Yeung (2002).

Abeler et al. (1992) veranschaulichen das Konzept der Autokorrelation anhand
eines Vergleichs der Bevdlkerungsverteilung in Kalifornien und lowa (Abbildung
4-2). Kalifornien weist hierbei eine stark positive und lowa eine stark negative
Autokorrelation auf.

Population in Population in a
San Bemardino County, same-sized area in
California eastern lowa

Abb. 4-2: Beispiel fUr positive und negative rdumliche Autokorrelation nach Abeler et al.
(1992).

Dubin (1998) untersuchte eingehend die rGumliche Autokorrelation von Immo-
bilienpreisen. Er veranschaulichte, dass die Lage, die er als "Nachbarschaft”
bezeichnet, einen Uber die Autokorrelation messbaren Effekt auf Immobilien-
preise hat. Das Phédnomen der rdumlichen Autokorrelation im Kontext der Im-
mobilienpreisanalyse zeigt sich insbesondere im Verhalten von Mietern und
K&ufern. Deren Kaufverhalten wird maBgeblich von der Ahnlichkeit von Eigen-
schaften nah beieinanderliegender Immobilien und somit von deren Preis be-
einflusst. RGumlich nah beieinanderliegende Immobilien teilen dabei dhnliche
Lageparameter wie Erreichbarkeit oder Zugang zur Infrastruktur.

Wird die Stdrke der rdumlichen Autokorrelation gemessen?2 Hypothesentests
der klassischen Statistik kdnnen durch eine fehlende Unabhdngigkeit von Da-
tenpunkten nicht angewendet werden (Legendre, 1993). In der rd&umlichen
Statistik und der r&éumlichen Okonometrie wurden jedoch Methoden zur Mes-
sung der rdumlichen Autokorrelation entwickelt. So besteht eine Mdglichkeit
der Veranschaulichung der rdumlichen Autokorrelation in der Erstellung von
Variogrammen bzw. synonym Semivariogrammen (Legendre, 1993). Uber sie
kann die Beziehung von regionalisierten Variablen (Datenpunkten) zu Nach-
barpunkten dargestellt werden.
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Neben Variogrammen wurden lokal, d. h. fir ein Subset der Datenpunkte, be-
zogene und globale, d. h. auf die Grundgesamtheit der Datenpunkte, an-
wendbare rdumliche Hypothesentests zur Ermittlung der Stérke der Autokorre-
lation entwickelt. Zu den globalen Modellen z&hlen dabei die sehr dhnlichen
Tests Moran’s | und Geary’s C. Beiden Tests gemeinsam ist die Nullhypothese.
Diese lautet, dass die Daten zufdllig im Raum verteilt sind bzw. dass keine rium-
liche Autokorrelation in den Daten vorhanden ist. Moran (1948) erlGuterte
erstmals die Moglichkeiten der Berechnung der rdéumlichen Autokorrelation.
Formel 4-1 zeigt den von Moran aufgestellten Test; n ist hierbei die Anzahl der
Beobachtungspunkte und das Gewicht fir die Beziehung zwischen i -ten und

j-ten Beobachtungspunkt ist V\{] (val. Li et al., 2007, Cliff und Ord, 1970).

n
D 2w,
=1

n-i

Formel 4-1: Morans | Test (Moran, 1947)

n_X.

Z;steht fUrz, =x, -X =X, —Z—J. Dabei gilt X; als Wert der i-fen Beobachtung
= N

fOr die um den Mittelwert X zentrierten Beobachtungen. Positive Werte > 0

stehen fUr eine positive, negative Werte < 0 fUr negative rdumliche Autokorre-

lation.

Im Vergleich dazu zeigt Formel 4-2 die Berechnung des Korrelationskoeffizien-
ten mittels Gearys C-Test (Geary, 1954). FUr diesen Test liegt laut (Lo & Yeung,

2002) eine positive raumliche Autokorrelation vor, wenn ¢ < 1 ist. Ist ¢ > als 1 ist
die rGumliche Autokorrelation negativ.

n n

Z Wij(zi _Zj)2

n-1= =

C =
4A <
=

z;

Formel 4-2: Gearys C-Test (Geary, 1954)

De Jong et al. (1984) geben eine ausfihrliche Ubersicht Uber die beiden gén-
gigen globalen Methoden rdumlicher Hypothesentests.

Getis und Ord (1992) entwickelten ein weiterfUhrendes lokales Verfahren zur
Ermittlung der rdumlichen Autokorrelation. Dieses Verfahren erlaubt es, nicht
nur einen Korrelationskoeffizienten zu bestimmen, sondern ermoéglicht darGber
hinaus auch Clusteranalysen durchzufuhren. Formel 4-3 zeigt die Berechnung
der Autokorrelation nach Getis und Ord, wobei 7 die Anzahl der Beobach-

tungspunkte, X; der Wert der i-fen Beobachtung und W; das Gewicht zwi-

schen der I -ten und j-ten Beobachtung ist.

49



G=C1L _ firallej#i

Formel 4-3: Korrelationskoeffizient nach Getis Ord

4.1.3 Hauptkomponentenanalyse (Principal component
analysis, PCA)

FUr mehrere im fUnften Kapitel teilimplementierte Methoden ist es notwendig,
geeignete Ko-Variablensets auszuwdhlen. Eine Methode, die als Vorverarbei-
tfungsschritt zur Auswahl geeigneter Ko-Variablen angewendet wird, ist die
Hauptkomponentenanalyse (Principal component analysis, PCA). Die Grund-
annahme der PCA besteht darin, dass die Richtung der Varianz in den Daten
der groBte Informationstrager ist. Beim Standardverfahren der Hauptkompo-
nentenanalyse wird von linearen Beziehungen zwischen numerischen Variab-
len ausgegangen. Es erfolgt eine n-dimensionale Drehung des Datenraums in
Richtung der gréBten Varianz. Die Richtung der gréoBten Varianz wird zu den
Koordinatenachsen des Datenraums. Unter den Hauptkomponenten werden
die normal zueinander stehenden, nach absteigender Varianz geordneten
neuen Achsen des Datenraums verstanden. Die maximale Varianz der Daten
ist in der ersten Hauptkomponente ersichtlich. Die orthogonal zueinander ste-
henden Hauptkomponenten zeigen die geringer werdende Varianz in den
einzelnen Hauptkomponenten.

Als Ergebnis werden sogenannte Ladungswerte erhalten. Ein hoher Ladungs-
wert bedeutet, dass die Hauptkomponentenachse stark in die Richtung dieser
Originalvariable zeigt. Die Originalvariable mit dem hochsten Ladungswert ist
am wichtigsten fUr die Richtung der Hauptkomponente (Kessler, 2007). Je h6-
her dabei der Absolutwert einer Komponentenladung ist, desto starker ist auch
der Zusammenhang des Indikators mit der jeweiligen Hauptkomponente. Wer-
te nahe Null spielen bei der Erkldrung der Hauptkomponente hingegen keine
Rolle (Schendera, 2010).

4.1.4 Geographisch gewichtete Regression

Grundlage fUr die von Brunsdon et al. (1996) bzw. Forterhingham et al. (1996,
2002) entwickelte Methode des GWR ist wie in der hedonischen Regressions-
analyse ein multivariates Regressionsmodell mit einer Erweiterung um einen
zus@tzlichen geographischen Gewichtungsfaktor. Neuere Anwendungen der
GWR zur Preisschétzung finden sich in der Literatur beispielsweise bei Geniaux
et al. (2012), die eine EinfGhrung in semi-parametrische Modelle fUr kombinierte
»geoadditive” und GWR-Modelle geben. Laut Lu et al. (2011) und Bourassa et
al. (2010) stellt die Anwendung von GWR gegenUber der hedonischen Regres-
sion eine Verbesserung der Immobilienpreissché&tzung dar. Die rdumliche Auto-
korrelation der Datenpunkte findet bei der GWR Beachtung. Einziger Unter-
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schied zu einer linearen oder multiplen Regression ist ein in die Gleichung ein-
gesetzter lokaler Gewichtungsfaktor, womit fUr im Raum verortete Punkte Aus-
sagen getroffen werden kénnen. Die Methode kann wie folgt (Formel 5) aus-

gedrickt werden:

¥i = Qo{ Vi) + D Ok, Vi) + €

Formel 4-4: Geographisch gewichtete Regression

wobei i, Vi die Koordinaten am Beobachtungspunkt darstellen, ao(pi vi) und
a(uivi)xi geben den lokal geschatzten Parameter fUr die unabhdngige Vari-

able Xij am Beobachtungspunkt i wieder und & ist der Fehlerterm bzw. das
Residuum am i-ten Beobachtungspunkt. Die geographisch gewichtete Regres-
sion (GWR) ist eine Erweiterung globaler Regressionsmethoden, wie z. B. der
Methode der kleinsten Quadrate (OLS, Ordinary Least Squares) (Brundson et
al., 1996; Fortheringham et al. ,1996). Die geographische Lage eines jeden Be-
obachtungspunktes ist in der Regressionsgleichung integriert. Somit ist GWR in
der Lage, fur lokale, im geographischen Raum verortete Punkte Aussagen zu
freffen. RGumlich nGhere Beobachtungspunkte haben einen gréBeren Einfluss
auf lokale Parameter. Die Gewichtung dieses Einflusses kann mittels einer
GauB'schen Distanz-Abnahme-Funktion wie folgt (Formel 4-5) ausgedrickt
werden:

d?j
Wi = exp F

Formel 4-5: GauB'sche Distanz-Abnahme-Funktion

4.1.5 Raumliche Schatzverfahren, Interpolation

Generell wird unter Interpolation die Berechnung unbekannter Datenwerte
verstanden, die zwischen bekannten Datenwerten liegen, bzw. das Finden von
N&herungswerten fir unbekannte Orte (Kappa, 2001). Ganz allgemein ist eine
Interpolation also die Ermittlung eines unbekannten Funktionswertes zu einem
Argument, das zwischen zwei Argumenten mit bekannten Funktionswerten
(StUtzwerten) liegt" (Geoinformatik-Service, 2002).

Es existiert eine Vielzahl an Interpolationsmethoden. Es gilt aus dieser Vielzahl
an Interpolationsmethoden, Methoden auf ihre Asnwendbarkeit im Zusammen-
hang mit dem raumanalytischen Anwendungsfall zu Uberprifen. Entscheidend
ist also die Wahl der geeignetsten Interpolationsmethode fUr die Mietpreis-
schatzung. Die Methodenauswahl hdngt von verschiedenen Phdnomenen ab
(Vassilopoulos, 2008):

1. Raumlicher Verbreitung des Phdnomens
2. Methode der Datenerfassung
3. Datendichte und -homogenit&at



Je nach Anwendung ist es notwendig, verschiedene Interpolationsverfahren
auf einem Datensatz zu testen sowie abschlieBend eine Bewertung und Validi-
tatsprofung der Methoden durchzufUhren. Erst nach erfolgter Methodenaus-
wahl kann eine Feinabstimmung der Parametrisierung vorgenommen werden
(Vassilopoulos, 2008).

Diesem Ansatz folgend werden Interpolationsverfahren im raumanalytischen
Anwendungsfall nach dem in Abbildung 4-3 dargestellten Schema konzeptio-
nell diskutiert. In Kapitel 5 erfolgen die Tellimplementierung und Validierung der
Methoden, um schlussendlich eine Aussage Uber ein fur Immobilienportale
geeignetes Interpolationsverfahren zu treffen.

Literaturrecherche
nach geeigneten Schétzverfahren

Y

Auswahl von GUteparametern zur
Evaluierung

Y

Vergleichende Evaluierung
nach ausgewdhlten GUtemaBen

Y

Exemplarische Anwendung
evaluierter Verfahren

Abb. 4-3: Schema der Auswahl, Validierung und Teilimplementierung von
Schatzverfahren. (Entwurf und Darstellung, Schernthanner: 2015).

Zur UnterstUtzung der Methodenauswahl erfolgt eingangs eine erklérende Ein-
teilung der unterschiedlichen Interpolationsarten. Sehr gute EinfGhrungen zu
rdumlichen Schétzverfahren finden sich in Bivand et al. (2013), Li und Heap
(2008) sowie Chilés und Delfiner (1999).

Globale und lokale Interpolationsmethoden

Der erste grundlegende Unterschied zwischen den diversen Interpolationsme-
thoden besteht in inrer Charakteristik als lokale bzw. globale Methoden. Glo-
bale Methoden nutzen alle vorhandenen Datenpunkte fUr die Interpolation,
lokale Methoden nur eine Teilmenge der vorhandenen Beobachtungspunkte
fUr eine moglichst exakte Wertschdtzung. Zur Wertschéatzung werden lokale
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Methoden eingesetzt. Globale Methoden werden zur Bewertung globaler
Strukturen verwendet (Albrecht, 2007).

Exakte und nicht exakte Interpolationsmethoden

Eine weitere Differenzierung liegt in der Unterscheidung zwischen exakten und
nicht exakten Methoden. Bei exakten Methoden verlduft die interpolierte FIG-
che genau durch den Beobachtungspunkt, bei der nicht exakten Methode
wird auch fUr die bekannten Beobachtungspunkte ein Wert geschatzt und
somit eine glaftte Oberfldche gebildet (Albrecht, 2007). Abbildung 4-4 illustriert
den Unterschied zwischen exakten und nicht exakten Interpolationsmethoden.

exakte
Inrerpolation

A

N\

approsimierende
Interpolatdon

S
NERRN

Extrapolation

B N W N
N RN
ropEpodeag

NN

Abb. 4-4: Exakte, nicht exakte Interpolation (Niemeier, 2008).
Deterministische Interpolationsverfahren

Deterministische Interpolatoren basieren auf vorab festgelegten Funktionen.
Richtungssperzifische Informationen (Anisotropie) finden keinen Eingang in das
Schatzverfahren. Die bekanntesten deterministischen Interpolatoren sind Spline
und Natural Neighbor. Das wohl in der Geoinformatik am h&ufigsten verwen-
dete Verfahren ist die Methode IDW. IDW verfUgt zwar Uber den Vorteil, dass
die Berechnung sehr schnell méglich ist. Als Nachteile dieser Methode entste-
hen jedoch rundliche Artefakte rund um Inverse distance weighted
(IDW),bekannte Datenpunkte und es wird keine Anisotropie beachtet. De
Lange (2006) gibt eine umfassende ErklGrung der Methode IDW.

Geostatistische Interpolationsmethoden

Die Beschreibung der Methoden ist im Rahmen dieser Arbeit als eine Diskussion
der Grundlagen im Kontext des raumanalytischen Anwendungsfalles zu ver-
stehen. Die Komplexitat der Kriging-Schétzer, mit allen Teilaspekten, erschliel3t
sich vollends durch die Konsultation der im Folgenden genannten Quellen.

Geostatistische Methoden analysieren nicht nur die Dimensionen im Merkmals-
raum der Daten, sondern auch im geographischen Raum (Rossiter, 2012; Wa-
ckernagel, 2003) sowie Wertausprdgungen benachbarter Datenpunkte (Li und
Heap, 2008). Richtungssperzifische Informationen (Anisotropie) in den Daten
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werden explizit betrachtet. Laut Chiles und Delifiner (2012) weisen Methoden
aus der Methodenfamilie des Kriging klare Vorteile gegenUber deterministi-
schen Methoden auf, da die Méglichkeit besteht, die Kovarianz von Raumaus-
schnitten mit vielen Beobachtungspunkten auf Raumausschnitte mit wenigen
Beobachtungspunkten zu Ubertragen. Diese Eigenschaft macht Kriging-
Ansatze fUr Datensétze mit unterschiedlichen Datendichten und unregelmdaBi-
ger Punkteverteilung, wie sie bei Immobilienangebotsdatensétzen Ublich sind,
anwendbar.

Kriging-Verfahren gehen auf den sudafrikanischen Bergbauingenieur Krige
(1951) zurOck. Zur Schatzung von Mineralressourcen entwickelte Krige die
Grundlagen der heutigen Geostatistik. Der franzdsische Mathematiker und
Geologe Matherton (1963) stellte die Theorie der regionalisierten Variablen
(siehe Kapitel 4.1.1) auf und entwickelte mittels dieser Theorie Kriges Verfahren
weiter.

Verfahren aus der Kriging-Methodenfamilie sind heute hauptsdchlich im For-
schungsfeld und in Anwendungsbereichen der Geowissenschaften/Geologie
zu finden. Beispielsweise werden Kriging-Schatzer nach wie vor eingesetzt, um
Rohstoffvorkommen zu schétzen. Eine weitere sehr haufig zu findende Anwen-
dung ist die Erstellung von Temperaturkarten oder Niederschlagskarten in der
Meteorologie. Anwendungen im Bereich der Immobilienwirtschaft finden sich
nur in der Forschung.

Alle Verfahren aus der Kriging-Familie haben gemeinsam, dass es sich um mi-
nimalvariante, lineare und erwartungstreue Schatzer handelt. Die Schétzer sind
Regressionsalgorithmen nach dem verallgemeinerten Kleinste-Quadrate-
Ansatz (Sarma, 2009; Sen, 2009). Die Kleinste-Quadrate-Regression minimiert zur
Beschreibung der Verteilung von Datenpaaren die quadratische Abweichung
der Modellkurve zu den Datenpunkten (Hedderich und Sachs, 2012). Kriging ist
ein exaktes Interpolationsverfahren, das den besten unverzerrten Schatzwert
liefert, d. h., es gibt keine systematischen Verzerrungen. Der Erwartungswert
des Schatzers betfragt bei einem unkorrelierten Fehler und konstanter Varianz 0.

Um ein Schatzverfahren aus der Kriging-Methodenfamilie anwenden zu kon-
nen, mussen mehrere Bedingungen erfullt sein (Harvey, 2008):

1. RGumliche Autokorrelation muss gegeben sein.

2. Eine Normalverteilung der Daten ist zwar nicht grundlegend notwendig, je-
doch zeigen sich bei normalverteilten Daten bessere Schatzergebnisse. Uber
Techniken wie eine logarithmische Transformation oder Box-Cox-
Transformation von Daten kdnnen nicht normalverteilte Daten anndhernd in
eine Normalverteilung gebracht werden.
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3. Allein durch den Abstand der Datenwerte und nicht durch die absolute Posi-
tion im Raum ergibt sich der rdumliche Zusammenhang der Daten. Dement-
sprechend besitzen Wertepaare mit demselben Abstand dieselbe Varianz
(Stationaritat).

Variographie

Wichtigster Bestandteil aller Schatzverfahren der Kriging-Familie ist die Vario-
graphie. Unter Variographie wird die Modellierung des rdumlichen Zusammen-
hangs zwischen Aftributwerten benachbarter Beobachtungspunkte in Abhdn-
gigkeit von ihrer Entfernung verstanden. Mittels der Variographie wird also die
Semivarianz zwischen zwei Datenpunkten analysiert und daraus ein Vario-
gramm erstellt, welches den funktionellen Zusammenhang zwischen den Dao-
tenpunkten zeigt. Das Semivariogramm gibt Aufschluss Uber den Werteunter-
schied der Beobachtungspunkte in Distanzabhdngigkeit und lésst sich verein-
facht ausdriGcken durch (Formel 4-6):

(Z(x+n)- Zx)?
2

Formel 4-6: Semivariogramm
wobei 7 den beobachteten Wert und h den Distanzunterschied darstellt.

Eine bestmdgliche Parameterwahl ist entscheidend fUr die Schétzung von An-
gebotspreisen. Im Zusammenhang mit der Schatzung von Immobilienpreisen ist
dies eine noch ungeklarte Forschungsfrage.

Mittels des Semivariogramms lassen sich folgende Parameter ablesen:

1. Range: Distanzwert, der angibt, bis zu welcher Entfernung ein rumlicher
Zusammengang zwischen den einzelnen Werten besteht. Eine Abflachung der
Kurve zeigt dabei eine Abflachung des rdumlichen Zusammengangs an.

2. Sill: zeigt die Gesamtvarianz der Daten an.
3. Partial Sill: gibt die Differenz zwischen Sill und Range an.

4. Nugget: MaB fur die Streuung der Daten, die beispielsweise durch Messfehler
entstehen kann.

Folgende Abbildung 4-5 zeigt exemplarisch ein Semivariagramm nach Li und
Heap (2008).
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Abb. 4-5: Beispiel fUr ein Semivariogramm eines exponentiellen Modells nach Li und
Heap (2008).

Eine Moglichkeit, die Semivarianz der Daten zu analysieren, ergibt sich laut Li
und Heap (2008) durch (Formel 4-7):

_ 1

V(X %)= y(h) EVOF[Z(XI)-Z(XO)]

Formel 4-7: Berechnung der Semivarianz nach Li und Heap (2008)

Mittels der Formel wird die Semivarianz y(h) fir eine Wertauswahl bzw. Interval-
le verwendet. Z(Xi)sfeh’r hierbei fir den Wert am Punkt X;, n fUr die Anzahl

der Punktpaare (X, Xy) mit k X; - kX5 = h. Diese Mdglichkeit ist isotropisch.

Das entstehende empirische Variogramm kann durch einfache Modellfunkfio-
nen wie z. B. GauB'sche, Nugget-, sphdrische, exponentielle oder Power-
Modelle représentiert werden (Li und Heap, 2008; zitiert nach: Burrough and
McDonnell, 1998; Pebesma, 2004; Webster und Oliver, 2001). Abbildung 4-6
verdeutlicht den Verlauf der vier oft verwendeten Modellfunktionen: sphari-
sche, exponentielle, lineare und GauB'sche Modelle.
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Abb. 4-6: sphdrische, exponentielle, lineare und GauB'sche Modelfunktion nach Li und
Heap (2008).

Mittels der Variographie muss, unabhdngig von der gewdhlten Kriging-
Methode, geklart werden, bis zu welcher Distanz ein rGumlicher Zusammen-
hang zwischen den Angebotsdaten besteht. Hierbei ist zu beachten, dass nur
bei einem sphdarischen Modell der tats@ichliche Range bzw. die tatséchliche
Reichweite angegeben wird. Bei GauB'schen und exponentiellen Modellen
hat man es theoretisch mit einer rechnerisch unendlichen Reichweite zu tun.
Eine rechnerische Reichweite, genannt effektive Reichweite, kann jedoch an-
gegeben werden; ab dieser bleibt das funktionale Verhalten anné&hernd
gleich.

Unterschiedliche Kriging Schdtzverfahren

Neben der Variographie, der Auswahl der Parameter und der Wahl der Se-
kunddrvariablen ist die Auswahl des geeigneten Kriging-Schatzverfahrens ein
wichtiger Bestandteil der Mietpreisschatzung im Rahmen des raumanalyti-
schen Anwendungsfalles. Die folgende Abbildung 4-7 zeigt den schemati-
schen Ablauf der Kriging-Interpolation mit allen wichtigen Teilschritten.
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Experimentielles Variogramm

|

Empirisches Variogramm Wahl des Kriging Schétzers Validierung
] ion: Auswahl Validierungsverfahren
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Nugget/ Sill / Range

L
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n Sample der Punkte

Je nach Kriging-Methode:
Auswahl Co-Variabelnset

Abb. 4-7: Ablauf des Kriging Interpolationsverfahrens. (Entwurf und Darstellung:
Schernthanner 2015).

Geostatistische Schatzverfahren wurden in der Literatur der Forschungsfelder
der Geoinformatik (Burrough und McDonnell, 1998), der Geostatistik (Bivand,
2008, Chiles und Delifiner, 1999; Wackernagel, 1998) und der Geowissenschaf-
ten (Li und Heap, 2008, Goovaerts. 1997) ausfUhrlich diskutiert. Die Theorie der
Kriging-Schétzer und ausgewdhlter Methoden der Methodenfamilie des Kri-
gings werden nachfolgend zusammenfassend diskutiert. Diese Diskussion stUtzt
sich auf die oben genannten Quellen. Zwar finden sich in der Immobilienmarki-
forschung Losungsansatze zur Schatzung von Immobilienpreisen, im operatio-
nellen Umfeld der Immobilienwirtschaft gibt es bis dato hingegen keine be-
kannte Anwendung des Kriging-Verfahrens.

Kriging-Schdatzer

Grundlage eines jedes Kriging-Schétzverfahrens ist der Kriging-Schatzer, mit
dem der Wert an der Position 7 (x ,) geschatzt wird (siehe Formel 4-8). Jedes

weitere Kriging-Schétzverfahren stellt eine Modifikation dieses grundlegenden
Kriging-Sché&tzers dar, wobei n fUr die Anzahl der in die Schétzung mit einflie-
Benden Datenpunkte, abhdngig von der verwendeten Suchnachbarschaft,
steht. A, steht fUr das Kriging-Gewicht und i (x,) ist der lokale Mittelwert der

Datenpunkte innerhalb der gewdhlten Suchnachbarschaft. Die Gewichtung ist
hierbei von der relativen Lage der Datenpunkte abhdngig und die Gewichte
sind so zu berechnen, dass die Schatzvarianz minimiert wird. Der Kriging-
Schatzer besteht weiter aus einer Trendkomponente U und Residuenkompo-
nente R = (Z -u). Der Umgang mit der Trendkomponente ist entscheidend fir

die Auswahl der Kriging-Methode (Li und Heap, 2008; Bivand et al. 2008).
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Formel 4-8: Der Kriging-Schatzer

Es existieren unterschiedliche Methoden und Abwandlungen von Kriging-
Schatzverfahren. Basierend auf Losungsansdtzen in der Literatur (siehe Kapitel
2.2) werden nachfolgend die drei Methoden Ordinary Kriging (OK), Kriging with
external drift (KED) und Ordinary Cokriging (OCK) n&her vorgestellt. Es handelt
sich dabei um jene drei Methoden, die im Rahmen der Teilimplementierung
des raumanalytischen Anwendungsfalles ausgewdhlt wurden (vgl. Auswanhl
der Schétzverfahren: Kapitel 5.1.5).

Ordinary Kriging

OK stellt die Basis fUr eine Reihe anderer Kriging-Methoden dar. Die globale
Trendkomponente U (siehe Abbildung 38) wird durch das lokale Mittel i (x,) .

den Mittelwert der Datenpunkte innerhalb der gewdhlten Suchnachbarschaft,
ersetzt. Das ist der grundlegende Unterschied zur Methode Simple Kriging. OK
funktioniert unter der Prmisse, dass sich die Kriging-Gewichte, ausgedrickt

n .
durch Zi:])\i =1 zu 1, aufsummieren lassen.

Ordinary Kriging nutzt zur Schéatzung nur Informationen aus den Primdarvariab-
len, dabei wird der lokal konstante Mittelwert geschatzt und auf den sich er-
gebenden Residuen ein Simple Kriging angewendet (Li und Heap, 2008, zitiert
nach Goovaerts, 1997).

Kriging with external drift

Kriging with external drift (synonym mit Universal Kriging) stellt eine Erweiterung
des , Kriging-mit-Trend-Verfahrens" dar, das bereits von Matherton (1969) vor-
geschlagen wurde. Anstelle der Nutzung eines lokalen Mittelwerts wird eine
lineare Regression definierter Sekunddarvariablen innerhalb der festgelegten
Suchnachbarschaft durchgefuhrt. Die Abweichung des Regressionsergebnis-
ses, also die Residuen der lineraren Regression, werden mittels Simple Kriging
interpoliert.

D ANGX) =0 (x,)  furk=1,...m
i=1

Formel 4-9: KED-Schétzer

q, ist der Wert der k-ten Sekunddrvariable am zu schdtzenden Punkt x  bzw.

am StOfzpunkt x . M ist die Anzahl der Sekunddrvariablen.

FOr KED gilt, dass die Sekundd@rvariablen an allen Beobachtungs- und an allen
zu sch&fzenden Punkten vorhanden sein mussen.
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Ordinary Cokriging

Ordinary Cokriging (OCK) basiert auf der Verwendung von Kreuzvariogram-
men, die eine Erweiterung des Variogramms darstellen. Wahrend Variogram-
me nur Auskunft Uber rGumliche Informationen einer Variable geben, kann
Uber Kreuzvariogamme zus&tzlich Auskunft Gber die réumliche Korrelation von
zwei Variablen erhalten werden. Die Kreuz-Semivarianz wird mittels der Formel
4-10 berechnet.

%,u(0) =2—]ni[z](xi )-2,(% +h)][2,(%)- Z, [, +h)]

Formel 4-10: Berechnung der Kreuz-Semivarianz nach Borrough und McDonnell (1996).

n ist hierbei die Anzahl der Punktpaare der Variablen z, und z, mit dem Ab-

stand h .
Der Kriging-Schéatzer wird bei OCK zu Formel 4-11 erweitert.

n, N

z1()(0) = 2 Ay [21()(5)’“1()(1, )] + ; Z:; )\ij [Zj(xii)_uj'(xij)} tH

Formel 4-11: OCK

My = Stationdrer Mittelwert der Zielvariablen

Z,(x,)= Wert der Zielvariable an Punkt X,.]

(X, )= Mittelwert der Zielvariablen Einflussradius
n,= Anzahl der Beobachtungspunkte im Einflussradius X,
A= Gewicht zur Minimierung der Varianz der Zielvariable

n, = die Anzahl der Sekundérvariabeln.

n; = Anzahl der Beobachtungspunkte der j-ten Sekundarvariable innerhall des Einflussradius )\i-
1

des zum lj—Ten Beobachtungspunkt der j-ten Sekunddrvariable gehdrende Gewicht

Z(x)= Wert der j-ten Sekunddrvariable an dem ij—Ten Beobachtungspunkt
iV E

Der wesentliche Vorteil von OCK liegt darin, dass Primér- und Sekunddarvariab-
len in unterschiedlicher raumlicher Dichte vorliegen kdnnen und dass nicht alle
Sekunddarvariablen aller Beobachtungs- und Modellierungspunkte vorliegen
mussen.
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Auswahl der Schatzverfahren

Zur endgiltigen Auswahl der Schétzverfahren dient eine tabellarische Uber-
sicht (Tabelle 4-1). Hieraus ersichtlich sind die einzelnen Vor- und Nachteile der
vorgestellten geostatistischen Interpolationsmethoden.

ddérvariablen.
Untersuchung r&umili-
cher Autokorrelation.
Ein Fehlen von Sekun-
ddrvariablen ist még-
lich.

Verfahren | Vorteile Nachteile
. L] Bull's eye-Effekte.
g IDW = Schnelle Trendbestim- =  Keine Beachtung von
5 mung. Distanzgewich- Anisotropie.
5 tung ist maéglich. . Keine Nutzung von Se-
_g_ kunddarvariablen.
o s . Keine Beachtung von
c Y . . N .
° < Splines . Bildung glatter Trend- Anisofropie.
S 8 oberfléchen. . Keine Nutzung von Se-
-.g kundérvariablen.
= = Keine Beachtung von
§, Natural *  Schnelle Trendbestim- Anisofropie.
] Neighbor mung . Keine Nutzung von Se-
a : o
kunddarvariablen.
. Keine Beachtung von
OK . Beachtung richtungs- Sekunddrvariablen.
abhdangiger Informati-
on.
§ . Untersuchung réumli-
E cher Autokorrelation.
(9 . Sekunddrvariablen
g KED . Beachtung von Sekun- mussen an allen Be-
5 dérvariablen. obcchfungspgnkfen
8 = Untersuchung rédumli- vorhanden sein.
g cher Autokorrelation.
= "
° . Lange Rechenzeiten.
§ OCK L] Beachtung von Sekun-
b
5
[
o
@
(V)

Tabelle 4-1: Vor- und Nachteile deterministischer und geostatistischer
Interpolationsverfahren.

Hilfreich fUr die Auswahl eines geeigneten Interpolators, je nach Vorhanden-
sein eines Variogramms bzw. Trends, ist der von Bivand (2008) aufgestellte Ent-
scheidungsbaum zur Wahl eines Schatzers in der R-Bibliothek gstat (Abbildung

4-8).
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No No
Variograms? ——= Trend functions given? —= Inverse distance weighted interpolation
Yes e
4, Yes (local) trend surface prediction

, ‘ No . . Yes . -
Simulations? ——= Trend coefficients given? —= Simple (co)kriging
No

Yes
Trend has only intercept?——= Ordinary (co)kriging

Universal (co)kriging

No
indicators? Sequential Gaussian (co)simulation
L . Yes .
Trend coefficients given? ——= "simple"
No
"universal”
Yes

Sequential Indicator (co)simulation

Abb. 4-8: Entscheidungsbaum von Bivand et al. (2008) zur Auswahl eines geeigneten
Schatzverfahrens.

Die Verfahren OK/KED und OCK werden ausgewdhlt und dem Standardver-
fahren der hedonischen Regression gegenubergestellt. Eine Einschrankung in
Bezug auf die Verwendung der Verfahren KED und OCK liegt darin, dass die
Verfahren keine kategorialen Variablen zur Sché&tzung nutzen kénnen. Laut
Hengl (2009) sind Interpolationsverfahren fir die Anwendung auf numerische
Variablen ausgelegt. Zwar gibt es laut Hengl (2009) auch Verfahren, die kate-
goriale Variablen bei der Schatzung berucksichtigen kbnnen, diese Verfahren
unterliegen jedoch unterschiedlichen groBen computertechnischen Proble-
men. Kategoriale Variablen sind nur in einer geringen Anzahl vorhanden (16
von 64) und spielen bei der Auswahl der Sekunddrvariablen lediglich eine ge-
ringe Rolle, wie in Kapitel 5 dargestellt wird.

4.2 Methodengruppe der Verfahren des Maschinellen
Lernens

Die zweite Methodengruppe, die fUr eine Teilimplementierung zur rdumlichen
Optimierung der Mietpreissché&tzung von Portalen in Frage kommt, ist die
Methodengruppe des Maschinellen Lernens. Beim Maschinellen Lernen wird
versucht anhand der Eigenschaften der vorhandenen Daten und mittels Trai-
ningsdaten Vorhersagen zu treffen. Verfahren aus dem Maschinellen Lernen
nufzen dabei das Uberwachte Festlegen von Trainingsdaten, wohingegen
beim Datamining das uniberwachte Auffinden von Eigenschaften im Daten-
satz im Vordergrund steht (FUrnkranz et al., 2012). Exemplarisch werden im fUnf-
ten Kapitel zwei Verfahren auf den Angebotsdatensatz angewendet. Dabei
handelt es sich zum einen um den von Breiman (2001) entwickelten Random-
Forest-Ansatz und zum anderen um den Ansatz der Neuronalen Netze.
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4.2.1 Random Forest (RF)

Der von Breiman (2001) entwickelte Algorithmus "Random Forest" (RF) ist eine
Weiterentwicklung herkdmmlicher einfacher Entscheidungsb&ume. RF trifft
Vorhersagen aus einer Vielzahl zuféllig (randomisiert) zu einem ,,Wald" ge-
wachsener Entscheidungsbdume. Die "Entscheidung" Uber das endgUltige
Resultat eines Random-Forest-Modells wird Uber eine Anzahl an willkirlich ge-
wachsenen Enfscheidungsbdumen bestimmt (Statsoff, 2014). Es gibt nur weni-
ge Studien, die RF als Modell zur Sché&tzung von Mietpreisen nutzen. Eine der
wenigen dieser Anwendungen ist eine vergleichende Untersuchung mehrerer
Algorithmen des Maschinellen Lernens von Anfipov und Pokryshevskaya (2010).
Das Ergebnis inrer vergleichenden Modellierung von Wohnungspreisen der
Stadt St. Petersburg zeigt, dass sich RF-Modelle im Vergleich mit anderen Mo-
dellen, wie z. B. KUnstlichen Neuronalen Netzen, als sehr robust gegenUber Aus-
reiBern und fehlenden Datenwerten erwiesen. Beim vorliegenden exemplari-
schen Angebotsdatensatz hat man es vielfach mit AusreiBern und Licken in
den Daten zu tun, womit RF als Methode der Mietpreismodellierung Potentiale
aufweist. Random Forest ist laut Breiman (2001) ein CART (Classification and
Regression Tree) und kann folglich in zwei Fallen angewendet werden. Das ist
im ersten Fall die Klassifikation unabhdngiger Variablen anhand der in einer
abhdngigen kategorialen Variablen vorhandenen Klassen bzw. Kategorien.
Der Algorithmus weist den einzelnen Baumen Klassen zu, das "Ensemble” an
Bdumen bestimmt dann per Mehrheitsentscheidung, welche Klasse die groBte
Stimmanzahl aufweist (LUthy, 2009). Der zweite Fall der Anwendung, wie sie im
Kontext der Mietpreisschdtzung denkbar ist, ist die Regression einer unabhdn-
gigen Variable Uber die zufdllig gebildeten Entscheidungsbdume. Im Ergebnis
ergibt sich ein gemittelter Schatzwert einer kontinuierlichen Zielvariablen.

Mehrere Faktoren beeinflussen das Random-Forest-Modell:

» die Art des RF-Modells (Klassifikation oder Regression),

= die Tiefe des RF oder dessen Baumanzahl,

= das Pruning, als die Beschneidung der Bdume auf eine verninftige GroBe's,
» die Variablenanzahl sowie

18 Pruning wird von Breiman (2001) nicht empfohlen, wird in der Praxis jedoch teilweise
angewendet.
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= die Arbeit mit oder ohne Stichprobe.

Eine dritte MOglichkeit der Anwendung liegt in der Datenvorverarbeitung zum
Finden moglicher Sekunddrvariablen, eine Teilimplementierung dieser Art der
Anwendung wird in Kapitel 5.1.2 diskutiert.

Des Weiteren bemerken Antipov und Pokryshevskaya (2010), dass die Konfigu-
ration des RF-Algorithmus hinsichtlich z. B. der geeigneten Variablenauswanhl
AuBerst wichtig ist und dass fur die Wahl der optimalen Parameter weiterhin
Forschungsbedarf besteht.

4.2.2 KUnstliche Neuronale Netze

Als zweites Verfahren des Maschinellen Lernens wurde exemplarisch das Ver-
fahren der KUnstlichen Neuronalen Netze (ANN) angewendet. KUnstliche Neu-
ronale Netze (Artificial neural network) sind laut Zell (1994) informationsverar-
beitende Systeme, bestehend aus einer groBen Anzahl von Einheiten, Zellen
oder Neuronen. Die Neuronen senden sich Uber die "Aktivierung" von Zellen
Informationen zu. Wir haben es laut Bock (1995) mit einer abstrakten Simulation
naturlicher neuronaler Netze zu tun.

ANN sind selbst lernende Systeme, die dhnlich den Lebewesen von Beispielen
lernen kénnen. Beim Trainieren neuronaler Netzte kommt es zu einer Anpas-
sung der Gewichte der Verbindungen und der Parameter der Neuronen an
die Trainingsdaten. Eine der wichtigsten Eigenschaften von ANN ist die Paralleli-
tat, wobei eine Vielzahl an Neuronen parallel arbeitet und damit die Kapazitét
des ANN erhdht. Per se sind Neuronen im ANN einfache Einheiten, die erst
durch ihr Zusammenschalten einen hohen Komplexitatsgrad gewinnen. ANN
bestehen aus einer Eingabeschicht, ein bis zwei verdeckten Schichten (Hidden
Layer) und einer Ausgabeschicht. Diese Schichten wiederum bestehen aus
Neuronen. Die einzelnen Neuronen werden durch gerichtete Verbindungen
zusammengehalten. Jedes Neuron besitzt eine Eingabefunktion, welche die
Summe der Eingabesignale sowie deren Multiplikation mit den Gewichten der
Verbindungen aus den vorangegangenen Schichten darstellt. Des Weiteren
verfigt jedes Neuron Uber eine an einen Schwellwert gekoppelte Aktivierungs-
funktion (Bock, 1995). Anhand der vorhandenen Attribute im Datensatz wird
die Anzahl der Neuronen ermittelt. Ein wichtiges Element eines neuronalen
Netzes ist die Propagierungsfunktion. Diese gibt an, wie sich die Netzeingabe
eines Neurons aus den Ausgaben anderer Neuronen und den Verbindungs-
gewichten der Vorgdngerneuronen berechnet (Harbich & Peter, 2007). Back-
propagation ist ein weiterer Bestandteil von ANN und eine Form eines Gradien-
tenabstiegsverfahrens. Mit dieser wird das globale Minimum der Fehlerfunktion
ermittelt und eine die Fehlersumme minimierende Konfiguration der Gewichte
gesucht. Bis ein vorab festgelegter Fehlerwert unterschritten oder erreicht wird,
durchlauft das ANN die Propagation und die Backpropagation (Bock 1995).

Neben dem Vorteil der Lernfahigkeit weist das Verfahren einige Nachteile auf.
Dixon und Candade (2008) geben dabei lange, mit der Anzahl an Trainingsda-
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ten ansteigende Trainingszeiten und die Neigung zu Overfitting und Underfit-
ting'? bei nicht optimaler Parameterwahl als Nachteile von ANN, an.

4.3 Methodengruppe der geovisuellen Methoden

Die dritte Methodengruppe dient zur Uberprifung der zweiten These, die ge-
mag Mietpreiskarten nicht die tatsdchlichen raumlichen Verhdlinisse auf Im-
mobilienmdarkten wiedergibt. Es besteht eine Querbeziehung zwischen den
ersten beiden Methodengruppen. Die Methoden aus der ersten und zweiten
Methodengruppe bilden das réumlich-statistische Fundament, auf dem an-
schlieBend webbasierte Darstellungsformen von Immobilienpreisen entwickelt
werden. Zur Umsetzung alternativer Darstellungsformen werden Webkarten
mittels Map APIs umgesetzt. Bei der Erarbeitung von alternativen Darstellungs-
methoden muUssen deshalb Darstellungsformen gefunden werden, die Miet-
preise — losgeldst von den fachfremd verwendeten Zonen —in zonenlosen
Preiskarten darstellen. Es sind diesbeziglich Uberlegungen anzustellen, wie —
basierend auf Ergebnissen einer raumlichen Schatzung von Mietpreisen — eine
Loslésung von Zonen erreicht werden kann. Eine Methode, die im Rahmen
dieser Arbeit teilimplementiert wird, ist das Gridding. Beim Gridding werden
Schatzergebnisse auf ein vorab zu definierendes Raster (Grid) bezogen. Dieser
Bezug rédumlich-statistischer Schétzergebnisse auf die Geometrie eines Grids
und die Darstellung in Form einer Gridmap erlauben die Wiedergabe der tat-
s@chlichen Verteilung von Mietpreisen im Raum, unabhdngig von administrati-
ven Grenzen. Die teilimplementierten Mietpreiskarten basieren also wesentlich
auf den rdumlichen Schatzergebnissen und auf Methoden des Gridding.
Nachfolgend werden die theoretischen Grundlagen der teilimplementierten
Methoden erl@utert.

4.3.1 Grid-Mapping

In der tfechnologischen Recherche am Anfang der Arbeit (Kapitel 2.3) wurde
festgestellt, dass Immobilienportale Immobilienpreise fast ausschlieBlich in Be-
zug zu fachfremd verwendeten administrativen Einheiten — also zonengebun-
den — darstellen. In den gefUhrten Experteninterviews wurde das Problemfeld
der fachfremd angewandten Bezugsgeometrien, neben dem Problemfeld der

19 Uber- und Unteranpassung eines Modells.

66



fehlenden radumlich statistischen Preismodellierung, als das Dringlichste zu be-
arbeitende genannt. Die Darstellung von Mietpreisen innerhalb fachfremd
verwendeter Grenzen (nachfolgend Zonen genannt) stellt in keiner Weise die
wahre Verteilung von Mietpreisen im Raum dar.

Das Grid-Mapping wird als Lésungsansatz seit mehreren Jahren von unter-
schiedlichen nationalen und internationalen Behérden vor allem aus dem Sta-
tistikbereich verfolgt. Vorreiter fur AnsGtze des Grid-Mapping ist insbesondere
das U.S. Zensus BUro, welches schon in den frGhen 1990er Jahren die irregulér
geformten statistischen Blécke (US Census Blocks) in ein nationales Grid um-
wandelte. Die ,,Stafistik Austria® (Statistics Austria, 2013) entwickelte ein 6ster-
reichweites Grid mit unterschiedlichen Maschenweiten (100 m, 250 m, 500 m,
1.000 m, 2.000 m, 5.000 m und10.000 m) zur Darstellung von Bevélkerungs-, Ge-
bdude- und Arbeitsmarktstatistiken. Trainor (2010) fasste mehrere Argumente
des FUr und Wider zu Anséatzen des Bezugs von statistischen Ergebnissen auf
Gridzellen zusammen. Zwei von Trainors dafUrsprechenden Argumenten
(Trainor, 2010) sind, dass dadurch eine gréBere Vergleichbarkeit gegentber
Ansé&tzen mit einem Bezug auf administrative Einheiten gegeben ist und dass
es dadurch maoglich ist, Cluster und Verteilungen im Raum zu erkennen.

4.3.2 Map APIs

Unter Webkarte wird in dieser Arbeit eine webbasierte graphische Reprasentie-
rung eines Datenmodells verstanden. Es handelt sich um Présentationskarten,
in denen ein digitaler Datenbestand durch Attribuierung mit graphischen
Merkmalen sichtbar gemacht wird. Map APIs sind JavaScript-Bibliotheken, die
Funktionalit&ten zur Interaktion mit der Kartengrafik bereitstellen und die In-
tegration von Karteninhalten von Kartenservern (meist Tiled Map Services) er-
moglichen. ,Tiled Map Serving" beruht dabei auf zwei Lbsungsansdtzen der
webbasierten Kartenbereitstellung (Peterson, 2014) — einerseits dem ,,Image
Tiling" als einem Lésungsansatz, nach dem das Bild in viele kleine Segmente
unterteilt und jedes dieser Segmente, je nach aufgerufenem Raumausschnitt
und gewdhltem MaBstab (Zoomstufe), Uber das Internet gesendet wird. Der
zweite Losungsansatz beruht auf dem asynchronen JavaScript (Ajax) und der
Extensive Markup Language (XML). Mit EinfOhrung dieser beiden Technologien
im Jahr 2005 durch Google (Peterson, 2014) wurde eine bis dato neue Art der
Server-Client-Interaktion ermoglicht. In Anwendung auf Webkarten bedeutet
dies, dass eine Moglichkeit geschaffen wird, eigene Karteninhalte — im Fall von
Mietpreiskarten die geschatzten Mietpreise — mit bereitgestellten Inhalten un-
terschiedlicher Anbieter zu kombinieren.

Der Status quo der Visualisierung von Mietpreisen ist die Darstellung der aus
deskriptiver oder hedonischer Regression sfammenden Schdtzergebnisse mit-
tels Map APl und Grundkarte der Firma Google. Map APIs sind eine junge Ent-
wicklung (Peterson, 2014) und leiden noch hdufig an Kinderkrankheiten. Zu
diesen Defiziten gehoéren beispielsweise das in Kapitel 2.2 geschilderte ,lcon
Cluttering”, die haufig unreflektierte Verwendung der ,, Webmerkator*-
Projektion, aber auch die bei der Entwicklung der Prototypen aufgetretene
Problematik, sinnvoll Klassengrenzen darzustellen. Verbesserungen der Darstel-
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lung von Mietpreissch&tzungen sollten daher unbedingt unter der Prémisse der
Anwendung von Map APIs gefunden werden.

4.3.3 Kartenbasis

Uber die Wahl der geeigneten Map APl hinaus stellt sich die Frage nach einer
geeigneten Kartenbasis zur Darstellung von Mietpreisen. Das Problem einer
geeigneten Kartenbasis gilt im Ubrigen auch fUr die Angebotsdarstellung. Laut
Hake et al. (1994) dient eine Basiskarte oder Grundkarte als geometrisches
GerUst zur Verortung der thematischen Angaben bzw. zum sachlichen Ver-
sténdnis des Themas. Laut Imhof (1972) sollte die Basiskarte das eingeflUhrte
Thema stUtzen, ergénzen und so wenig als méglich stéren oder belasten.

Es stellt sich somit die Frage: Wird die mehrheitlich vorzufindende Verwendung
von Google maps als Grundkarte diesen von Imhof (1972) formulierten qualita-
tiven Ansprichen gerecht?2 Bei der Suche nach einer Alternative zu Google
mayps muss ein gewisser "Gewdhnungseffekt" von Kartennutzern an Google
maps beachtet werden. Es gilt also Alternativen zu finden, die einerseits Imhofs
(1972) formuliertem Anspruch genigen und andererseits an Google maps ge-
wohnte Nutzer nicht Uberfordern. Eine weitere konzeptionelle VorlGberlegung
beftrifft den unbedingt darzustellenden Karteninhalt, genauer die Frage, ob
und wenn ja welche zusétzlichen Informationen in die Grundkarte integriert
werden oder als zusatzliche Kartenschichten der Mietpreiskarte vorhanden sein
muUssen.

4.3.4 Cloudbasierte Geovisualisierung

Es gibt aktuell zahlreiche Technologien zur Umsetzung cloudbasierter Geovi-
sualisierung; drei davon — nach Einschdtzung des Autors die drei wichtigsten:
CartoDB, Geoserver und Mapbox — werden nachfolgend kurz charakterisiert.
CartoDB ist ein cloudbasierter Ansafz, um die Anspriche an eine Immobilien-
preiskarte umzusetzen. CartoDB wird als Software as a Service (Saas) angebo-
ten und ermdglicht dadurch Webmapping sowie die Nutzung von GIS-
Werkzeugen im Webbrowser. CartoDB folgt dem Gedanken des Open Source
Stack und schaltet unterschiedliche freie, quelloffene Komponenten (z. B.
PostGIS, PostSQL, Mapnik) zu einer cloudbasierten Plattform zusammen
(Github, 2015). CartoDB kann dabei entweder auf einem eigenen Server instal-
liert oder in Form unterschiedlich gestaffelter Hosting Pakete als vorinstallierte
CartoDB-Instanz abonniert werden (CartoDB, 2015). Der Geoserver ist ein Java
basierter OGC-(Open Geospatial Consortium-)konformer, freier und quelloffe-
ner ,,Kartenserver", welcher Web Map Service (WMS), Web Coverage Service
(WCS), Web Feature Service (WFS, auch transaktional) und Web Processing
Service (WPS) bereitstellen kann (Geoserver, 2015). Mapbox (2015) ist ein
proprietdrer Anbieter eines TMS-Dienstes. Mapbox erflllt die Anforderungen an
Quelloffenheit nicht, da der Stack zwar wie CartoDB auf freien Komponenten
aufsetzt, jedoch nur proprietdr, Uber Hostingpakete, genutzt werden kann.
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4.4 Fazit

Insgesamt lassen sich mdgliche Lésungsansatze fur eine rumliche Optimierung
der Mietpreissch&tzung in drei Gruppen einteilen:

1. R&umlich-statistische Methoden
2. Methoden des Maschinellen Lernens
3. Geovisuelle Methoden

Diese drei Methodengruppen werden im funften Kapitel der Arbeit auf ihre
Eignung zur réumlichen Optimierung von Mietpreisschdtzungen von
Immobilienportalen untersucht. Der ersten Methodengruppe wird vom Autor
ein groBes Potential zur rdumlichen Optimierung der Mietpreisschdtzung von
Immobilienportalen zugeschrieben.

Es existieren innerhalb der Verfahren der rdumlichen Interpolation zahlreiche
Methoden. Eine Auswahl eines optimalen Schatzverfahrens im Kontext von
Immobilienportalen ist daher entscheidend fUr die réumliche Optimierung der
Mietpreissché&tzung. Aus diesem Grund ist bei der Teilimplementierung von Me-
thoden der ersten Verfahrensgruppe, der Validierung, groBe Aufmerksamkeit
zu schenken. Das gilt im Ubrigen auch fUr die Methodengruppe des Maschinel-
len Lernens. Die bestmdgliche Parameterkonfiguration und Sekunddarvariab-
lenauswahl bei rdumlichen Schatzverfahren ist — wie dargestellt — entscheidend
fUr die rumliche Interpolation von Angebotspreisen. Sie stellt im Zusammen-
hang mit der Schatzung von Mietpreisen eine noch ungeklérte Forschungsfra-
ge dar.

GWR ist ein geeigneter Ansatz, Mietpreisschatzungen mit Lagemodellierungen
zu kombinieren, jedoch sind dem Autor keine Arbeiten bekannt, in denen La-
geindikatoren aus einer Lagemodellierung abgeleitet und in ein GWR-Modell
integriert wurden. Im Rahmen der gefUhrten Experteninterviews stie3 die M&g-
lichkeit auf Interesse, indikatorbasierte Standortbewertungen in Schatzmodelle
zuU integrieren. Diesem Interesse stand jedoch die Kritik entgegen, dass es kaum
maoglich ist, Wohnpréaferenzen in ein rGumlich-statistisches Modell der Preis-
schatzung zu integrieren.

Hinsichtlich der zweiten Methodengruppe des Maschinellen Lernens stellt sich
die Frage: Sind diese Verfahren auf einzelne Quartalsdatensdtze mit dinner
Datenlage anwendbar oder sind hierfUr Verfahren aus der rdumlichen Statistik
geeigneter? Es muss auBerdem geklart werden, ob diese Verfahren moglich-
erweise optimaler fur die Datenprdprozessierung eines zeitlich aggregierten
Massendatensatzes, Ghnlich der Isoclusterung in der Fernerkundung, geeignet
sind, um die rGumliche Struktur eines Angebotsdatensatzes zu charakterisieren.

FUr eine Teilimplementierung der Methodengruppe der Visualisierung von
Mietpreisen gilt es, geeignete Maschenweiten fur Gridmaps zu finden. Um die
optimale graphische Darstellungsform fir Mietpreise zu ermitteln, werden zur
Teilimplementierung von Geovisudlisierungsmethoden Prototypen entworfen
(siehe Kapitel 5.3). Mit Hilfe der Prototypen sollten mehrere Fragen geklart wer-
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den, u. a.: Was ist die geeignete Kartenbasis fUr eine Mietpreiskarte?2 Welche
Darstellungsform ist geeignet, um die tatséchliche r&umliche Verteilung von
Mietpreisen zu visualisierene Welche Kartenschichten und FunktionalitGten be-
notigt eine webbasierte Mietpreiskarte? Welche Mietpreisklassen und welche
Farben sind fUr die Darstellung geeignete Daruber hinaus ergibt sich die tech-
nologiebezogene Problematik der Wahl einer geeigneten technologischen
Plattform zur Umsetzung cloudbasierter Geovisualisierung.
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5 ANWENDUNG DER METHODEN

Das funfte Kapitel ist der Darstellung der vom Autor entwickelten Teilimplemen-
fierungen zur rdumlichen Optimierung von Immobilienportalen hinsichtlich der
Mietpreisschdtzung und der Darstellung von Mietpreisen gewidmet. Die Teil-
implementierungen werden dabei in zwei Anwendungsfdlle (Use cases) ge-
gliedert. Das ist zum einen ein Anwendungsfall der rGdumlichen Analyse und
zum anderen ein Anwendungsfall der Geovisualisierung. Uber diese beiden
Anwendungsfalle erfolgt in konzeptioneller und teilimplementierter Form eine
adaptive Konfektionierung bestehender Methoden mit dem Ziel der raumli-
chen Optimierung von Immobilienportalen. Im ersten Anwendungsfall findet
eine Anderung und Erweiterung des Status quo von Verfahren der Preismodel-
lierung um r&dumliche Verfahren statt. Der zweite Anwendungsfall ist der An-
wendungsfall der Geovisualisierung, hier werden Losungsansatze der Visualisie-
rung von Immobilienpreisen (konkret Mietpreise) diskutiert. Nachfolgend wer-
den die beiden Anwendungsfdlle ndher erléautert.

Anwendungsfdlle

Folgende Abbildungen (5-1 und 5-2) stellen die Anwendungsfalle der rdumli-
chen Analyse und der Geovisudlisierung in einem Anwendungsfalldiagramm
stark abstrahiert dar. Die Rechtecke zeigen die wesentlichen analytischen An-
forderungen an den Anwendungsfall, die abgerundeten Felder die wesentli-
chen Prozesse, die notwendig sind, um die einzelnen Anforderungen zu erful-
len. Der Anwendungsfall der rumlichen Analyse besteht aus zwei Komponen-
ten: 1. der Datenprdprozessierung und 2. der réumlichen Preisschdtzung. Beide
Komponenten umfassen unterschiedliche Prozesse, die fUr das Ziel einer rGum-
lich optimierten Mietpreissch&tzung wesentlich sind. Der Anwendungsfall der
Geovisudlisierung baut hierbei auf den Ergebnissen der rGumlichen Analyse
auf und geht der Frage nach, wie geschdatzte Mietpreise in Form von Immobi-
lienpreiskarten visualisiert werden kénnen. Er besteht aus den beiden Teilkom-
ponenten: Wahl der Bezugsgeometrien und Visualisierung mittels Map APIs.
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Datenprdprozessierung R&umliche Preissch&tzung
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<Ermiﬂ|ung raumlicher Autokorrelation ( Validierung von Schaétzergebnissen >

stohlverfohren Sekunddworiobl%

Abb. 5-1: Asnwendungsfalldiagramm des Anwendungsfalles der rdumlichen Analyse
(Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).
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Wahl der Bezugsgeometrien Visualisierung mittels Map API

Y
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( Bezug auf Gebdudegeometrien > ( Wahl der Grundkarte >
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( Wahl der Darstellungsform >
Y

< Wahl zusatzlicher Datenschichten >

Abb. 5-2: Anwendungsfalldiagramm des Anwendungsfalles der Geovisualisierung
(Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

Die entstandenen Teilimplementierungen des Anwendungsfalls der rdumlichen
Analyse werden in Kapitel 5.1 und 5.2, die des Anwendungsfalls der Geovisuali-
sierung in Kapitel 5.3 diskutiert.

5.1 Anwendung rdumlich-statistischer Methoden

5.1.1 Teilimplementierung der hedonischen Regression

Zur Demonstration des Status quo der Mietpreissché&tzung von Immobilienpor-
talen wird die hedonische Regression in der Semilog-Variante beispielhaft auf
den vorhandenen aus dem ersten Quartal 2013 stammenden Angebotsdaten-
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satz angewendet. Hierbei wird der Preis fUr die Datenpunkte in einem Stadtteil
mittels hedonischer Regression (HedReg) ermittelt. Dazu werden alle Daten-
punkte innerhalb der administrativen Grenzen eines Stadtteils selektiert. Aus
diesen Daten wird dann die durchschnittliche oder "Standardwohnung" ermit-
telt. Diese sieht fUr den Untersuchungszeitraum im Potsdamer Stadtteil Babels-
berg-Nord wie folgt aus (siehe Tabelle 5-1).

@ Wohn- J Ob- Kel- | Auf- Gar- Bal- Einbauku- (%] %]

flaiche m? | jektalter ler zZug ten kon che Zim- Eta-
mer ge

78,9 42 Ja Nein Nein Ja Ja 2,67 1,56

Tabelle 5-1: Standardwohnung im Stadtteil Babelsberg Nord im ersten Quartal 2013.

Aus dem Gesamtdatensatz fUr den zu untersuchenden Zeitschnitt werden
dann diejenigen Angebotsdaten selektiert, die innerhalb des jeweiligen Zeit-
schnittes und des zu untersuchenden Stadtteils liegen. Uber ein festzulegendes
Ko-Variablenset wird anschlieBend der Mietpreise pro Quadratmeter fir eine
Standardwohnung in dem jeweiligen Stadtteil modelliert. FUr die beispielhafte
hedonische Regression der Angebotsdaten des ersten Quartals 2013 wurde
folgendes Sekunddérvariablenset verwendet:

Wohnfldche/Objektalter/Zimmeranzahl/Etage

Mittels der OLS-Methode erfolgt eine Schétzung der Koeffizienten mit dem Ziel,
den Einfluss von StérgroBen innerhalb der Quadratsumme zu minimieren. In
einigen Stadtteilen fehlen Beobachtungspunkte gdnzlich oder sind in so gerin-
gem MaBe - staftistisch nicht signifikant — vorhanden, dass keine Regression
maoglich ist. In anderen Stadtteilen kann durch fehlende Werte im Datensatz
keine Regression berechnet werden. Folgende Abbildung (5-3) zeigt einen
schematischen Ablauf der HedReg.
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Selektion der Datenpunkte
in Stadtteil/Bezugsgeometrie

Y 12

Variabelnauswahl Ermittlung
Sekunddrvariabeln der Standardwohnung

Hedonische Regression [<

Y

Bezug Regressionsergebnis
auf Stadtteil/Bezugsgeometrie

Abb. 5-3: Schematischer Ablauf der hedonischen Regression. (Entwurf und Darstellung:
Schernthanner 2015).

Es sei nochmals betont, dass die Methode der HedReg in keiner Weise raum-
lich ist und dass die Ergebnisse der vorliegenden Regression in die Raumeinheit
der administrativen Grenze der Stadt Potsdam "gepresst" wurden. FUr jeden der
Stadtteile bzw. der darin liegenden Angebotsdaten ist ein separates Modell zu
rechnen. Ein groBer Vorteil der Berechnung mittels hedonischer Regression ist
die Rechengeschwindigkeit der ModelllGufe, die im Durchschnitt bei drei Minu-
ten lag. Abbildung 5-4 zeigt das Ergebnis der gerechneten hedonischen Re-
gression fUr verschiedene Potsdamer Stadtteile.
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Abb. 5-4: Ergebnisdarstellung der HedReg auf Stadtteilebene.(Entwurf und Darstellung:
Schernthanner 2015).

5.1.2 Teilimplementierung der Auswahl von Sekundd&rvariablen

Mehrere Verfahren aus den identifizierten Methodengruppen der rumlich-
statistischen Methoden und aus der Gruppe der Verfahren des Maschinellen
Lernens bendtigen geeignete Sekunddarvariablen. Deshalb ist deren Auswahl
ein geeigneter wichtiger Bestandteil jeder rdéumlichen Optimierung einer Miet-
preisschdtzung.

Die Auswahl geeigneter Sekunddarvariablen erfolgte in einem dreistufigen An-
safz (siehe Abbildung 5-5). In der ersten Stufe wurden von einem Expertengre-
mium ermittelte Einflussfaktoren auf die Nettokaltmiete mit dem vorhandenen
exemplarischen Angebotsdatensatz abgeglichen. Daran anschlieBend folgten
eine Hauptkomponentenanalyse (PCA) sowie eine Analyse der Variablenge-
wichtigkeit mittels der Methode Random Forest (RF).
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Faktorenfestlegung durch Fachexperten

!

Hauptkomponentenanalyse

!

Random Forest

!

Selektion von Sekundd&rvariablen

Abb. 5-5: Methodik der Auswahl der Sekunddrvariabeln. (Entwurf und Darstellung:
Schernthanner 2015).

Faktorenauswahl durch Fachexperten

Den AnstoB zur Auswahl geeigneter Sekundarvariablen gab eine Gber das Jahr
2012 verteilte Gastteilnahme an einem Runden Tisch der Stadt Potsdam. Die
Stadt Potsdam entschied mit einem Stadtratsbeschluss vom 28.09.2011 die Bil-
dung eines Expertengremiums zur Erarbeitung eines Konzeptes: ,,Erschwingliche
Mieten fUr Alle” (Landeshauptstadt Pofsdam, 2011). Auf Grundlage dieses Be-
schlusses wurde ein Expertengremium, bestehend aus fUnf Experten der Berei-
che Mieterschutz (Deutscher Mieterbund), Demographischer Wandel und So-
ziale Strukturen (Stadtverwaltung Potsdam), Wohnungswirtschaft (AK Stadtspu-
ren), Energie (Energieforum Potsdam e.V.) und Klimaschutz (Potsdam Institut fir
Klimafolgenforschung), gebildet (Potsdam 22, 2013). Die Empfehlungen der
Expertengruppe wurden der Stadt Potsdam am 21.02.2013 vorgelegt und flie-
Ben derzeit in das wohnungspolitische Konzept der Stadt ein (Potsdam 22,
2013).

Der Autor der vorliegenden Dissertation nahm von 2012 bis 2013 als Gast an
den Sitzungen der Expertenrunde teil. Hierdurch konnte ein tiefer Einblick in das
Funktionieren eines stadtischen Mietmarkts und in das Zustandekommen eines
Mietpreises gewonnen werden. In einer der Sitzungen wurde die Expertenrun-
de gebeten, alle aus ihrer Sicht vornandenen Einflussfaktoren auf Wohnkosten
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insgesamt zu nennen. Diese sollten des Weiteren Themen zugeordnet und in
ihren Querbeziehungen aufgezeigt werden. An diesem Prozess konnte der Au-
tor mitwirken. Der Mitwirkungsprozess erfolgte im ersten Schritt analog mittels
Flipchart und Markern. Die analogen Ergebnisse wurden anschlieBend digitali-
sierf und den Teilnehmern mittels der Software ,,Consideo?0 als Basis wirtschaft-
licher Entscheidungsprozesse modelliert und neu gewichtet zur VerfGgung ge-
stellt. Insgesamt wurden von den Experten 142 Einflussfaktoren auf Wohnkosten
genannt, dem stehen 64 im exemplarischen Angebotsdatensatz vorhandene
Sekunddarvariablen gegentber.

Das im Ergebnis des Expertengremiums entstandene Modell hat insgesamt vier
Hierachieebenen. Jeder dieser Ebene wurden Einflussfaktoren zugeordnet, die
miteinander verlinkt sind. Abbildung 5-6 zeigt die in der ersten — der hdéchsten -
Hierachieebene vorhandenen Einflussfaktoren auf die Nettokaltmiete. Im An-

hang 9 findet sich eine Abbildung aller in Potsdam 22 festgestellten Einflussfak-
toren auf die Nettokaltmiete.

Investitionsrendite - Marktmiete (grokere)

Grundstiickskosten WWohnungsgroke

Baukosten je m?

\Tj\+ \+ +/ o " /
o
(absolut)

Zinshelastung

Wohnkosten
-Mieterhaushalt -

Abb. 5-6: Direkte Einflussfaktoren auf die absolute Nettokaltmiete laut Expertengremium
Potsdam 22. Die Linien zeigen die einzelnen Einflussfaktoren auf die Nettokaltmiete und
in weiterer Folge auf die Wohnkosten. Uber das Plus-Symbol kénnen Faktoren
niedrigerer Hierachiebenenen visualisiert werden. (Potsdam 22, 2013)

Im Modell wurden neben unterschiedlichen Faktoren auf die Wohnkosten ins-
gesamt Faktoren genannt, die unmittelbar Einfluss auf die Nettokaltmiete ha-
ben (z. B. Lagefaktoren, Baukosten etc.)

20 Software zur visuellen Prozessmodellierung: http://www.consideo.de/
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Da esim raumanalytischen Anwendungsfall um die Schatzung von Nettoan-
gebotsmieten geht, wurden nur diejenigen Faktoren herausgegriffen, die laut
Experten einen unmittelbaren Einfluss auf die Nettokaltmieten austben (Sub-
faktoren). Nur einige wenige der insgesamt benannten Einflussfaktoren lassen
sich aus den in den exemplarischen Angebotsdaten vorliegenden Variablen
herauslesen. Die vom Expertengremium aufgestellten Faktoren geben einen
umfassenden Einblick dahingehend, wie Wohnkosten zustande kommen. Als
Grundlage fUr eine Mietpreisschatzung sind die aufgestellten Faktoren jedoch
nur in geringem MaBe verwendbar. Es gibt lediglich eine geringe Ubereinstim-
mung der Faktoren mit denen in den realweltlichen Mietangebotsdatensdtzen
vorhandenen Variablen. Es wurde ein Abgleich der im Beispieldatensatz vor-
handenen Sekunddrvariablen vorgenommen (siehe Tabelle 5-2). Sehr gut ab-
gedeckt werden von den vorhandenen Angebotsdaten Daten Uber vorhan-
dene WohnungsgroBen bzw. Ausstattungsmerkmale von Wohnungen.

Der Abgleich der in Potsdam 22 festgestellten Faktoren mit den vorhandenen
Angebotsdaten stellte einen sinnvollen ersten Schritt im Auswahlverfahren von
Sekunddarvariablen dar. DarUber hinaus bot dieser Prozess einen erheblichen
Zugewinn an Expertise Gber das Zustandekommen von Wohnkosten allgemein
und ermoéglichte eine erste Selektion von Ko-Variablen.

Faktoren Potsdam 22 Variablen 1S24 Datentyp 1S24
WohnungsgroRe Wohnungsflache Numerisch
Nutzflache Numerisch
Zimmeranzahl Numerisch
Schlafzimmer Numerisch
Grundflache Numerisch
Ausstattung Wohnung Einbauktiche Kategorial
Badezimmer Numerisch
Mobliert Kategorial
GasteWC Kategorial
Balkon Kategorial
Garten Kategorial
Parkplatz Kategorial
Parkplatzpreis Numerisch
Etage Numerisch
Barrierefreiheit Aufzug Kategorial
Rollstuhlgerecht Kategorial
Gebaudestandard Objektzustand Numerisch
Immobilientyp Numerisch
Baujahr Numerisch

Tabelle 5-2: Abgleich der Wohnkostenfaktoren von Potsdam 22 mit dem
exemplarischen Angebotsdatensatz.

78



Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Im zweiten Schritt der Variablenauswahl wurde eine PCA durchgefihrt. Die
PCA wurde jeweils einmal auf den gesamten Datenbankauszug sowie zu Ver-
gleichszwecken auf den Datensatz aus dem Quartal 1, 2013 angewendet. Zur
Anwendung der PCA wurde mit der R Bibliothek princomp ein entsprechendes
R-Skript geschrieben.

Der Datenbankauszug mit insgesamt 74.099 Beobachtungen und 64 Variablen
wurde auf alle numerischen Variablen exklusiv potenziert bzw. zur internen Sys-
tematik auf vorliegende Variablen reduziert. Die Variablen “Baujahr”, “Etage”,
“Kaltmiete”, “Objektalter”, “Verweildauer der Anzeige”, “WohnflGdche” und
“Zimmeranzahl* wurden danach in eine Kovarianzmatrix UberfGhrt. Die ersten
drei Hauptkomponenten haben an der Varianz einen kumulativen Anteil von
mehr als 80 %. Dies l&sst die Annahme zu, dass diese drei Hauptkomponenten
ausreichen, die Daten zusammenzufassen. Die Analyse der aus den ersten drei
Hauptkomponenten resultierenden Ladungswerte zeigt, dass in der ersten
Hauptkomponente die Variablen “Etage” und “Baujahr”, in der zweiten
Hauptkomponente die “Kaltmiete" und die “Zimmeranzahl® die gréBten Fakto-
renladungen aufweisen. Selbiges gilt fUr die dritte Hauptkomponente.

Eine weitere PCA des Datensatzes aus dem ersten Quartal 2013 zeigt dhnliche
Ergebnisse. Die ersten drei Hauptkomponenten haben zu 80 % Anteil an der
Varianz und die Variablen mit den gréoBten Faktorenladungen sind “Baujahr*
und “Etage" in der ersten Hauptkomponente, “Kaltmiete", “Wohnfldche" und
“Zimmeranzahl" in der zweiten Hauptkomponente, “Verweildauer" und “Efa-
ge" in der dritten Hauptkomponente. Ein in R erstellter Scree-Plot (Plot der Va-
rianz versus Hauptkomponenten, Abbildung 5-7) zeigt, dass bereits die ersten
beiden Hauptkomponenten den GroBteil der VariabilitGt in den Daten erkl@-
ren.
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Abb. 5-7: Scree-Plot der Varianz in den verschiedenen Hauptkomponenten. (Entwurf
und Darstellung: Schernthanner 2015).

Ein weiterer Plot der PCA (Abbildung 5-8) zeigt die Projektion der Datenpunkte
des ersten Quartals 2013 auf die ersten beiden Hauptkomponenten.
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Abb. 5-8: Plot der ersten beiden Hauptkomponenten. Die x-Achse stellt die
Faktorenladung der ersten Hauptkomponente, die y-Achse der zweiten
Hauptkomponente dar (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

Resultierend aus der Hauptkomponentenanalyse werden folgende Sekunddar-
variablen als Grundlage fUr Ko-Variablensets vorgeschlagen:

Baujahr/Etage/Objektalter/Verweildauver/Wohnfldche.

Als dritte Stufe in der Auswahl von Sekunddrvariablen wurde die Methode RF
aus dem Maschinellen Lernen angewendet. Diese wird auch als eine Alternati-
ve zur hedonischen Regression in Betracht gezogen.

RF zur Auswahl von Sekunddrvariablen

Die Anwendung von RF ist eine weitere Entscheidungshilfe fUr die Auswahl von
Kovariablen. Random Forest, entwickelt von Breiman (2001), wird oft zum Auf-
finden von Variablen mit dem héchsten Gewichtungsgrad in multivariaten
Datensatzen verwendet (Williams, 2009). Ein Vorteil der Anwendung von Rand-
om Forest ist, dass eine Anwendung auch auf kategoriale Variablen erfolgen
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kann. Die Teilimplementierung von RF erfolgte in Raftle?!, einer in R verfUgbaren
Benutzeroberfldche zur Anwendung von Verfahren des Maschinellen Lernens.
Hierbei handelt es sich um eine von Williams (2009) initiierte Bibliothek, die eine
Benutzeroberfl&che fUr R-Pakete aus dem Bereich des Maschinellen Lernens
und dem Datamining bereitstellt. Rattle greift dabei wiederum auf unterschied-
liche R-Bibliotheken zum Datamining und Maschinellen Lernen (z. B. das R-
Paket RandomForest) zurick. Vor der eigentlichen Berechnung erfolgte eine
manuelle Reduktion der 64 vorhandenen Variablen um kunstliche Regions-
codes, vorhandene logarithmische Variablen und numerische Variablen, die
potenziert vorlagen. Nach dieser Bereinigung blieben insgesamt zwolf Variab-
len Gbrig, deren Gewichtigkeit in Anhang 7 ersichtlich ist. Die fUnf gewichtigs-
ten Variablen in der Anwendung von RF auf 150 Entscheidungsb&ume waren
(Nennung in der Reihenfolge ihrer Wichtigkeit): Bau-
jahr/Einbaukiche/Wohnfldche/Zimmeranzahl/Etage. Nur die Variable Einbau-
kUche ist kategorial und unter den gewichtigen Variablen sind alle weiteren
numerischen Typs.

Ergebnisse der Auswahl der Sekunddrvariablen

Tabelle 5-3 zeigt die fUnf mittels PCA und RF extrahierten wichtigsten Sekunddar-
variablen und gibt Gber die farbliche Markierung wieder, ob diese im Fakfo-
renmodell von Potsdam 22 vorhanden waren. Die Schnittmenge der Metho-
den ist Ausgangsbasis fUr die Auswahl an Sekundérvariablen.

21 Rattle basiert auf dem RGtk2 Toolkit, einem Werkzeug zur Erstellung graphischer
Nutzeroberfldchen: http://www.ggobi.org/rgtk2/.



RF PCA Schnittmenge mit Pots-
dam-22-Faktoren

Baujahr Baujahr Baujahr
EinbaukUche Etage Zimmeranzahl
Wohnfladche Objektalter EinbaukUche
Zimmeranzanhl Verweildauer der Anzeige | Etage

Etage Wohnfldche Wohnfladche

Tabelle 5-3: Schnittmenge zwischen den einzelnen Verfahren. Grin hinterlegte
Variablen wurden in allen drei Stufen des Verfahrens als Sekundd&rvariable identfifiziert,
gelb hinterlegte wurden in RF und dem Expertengremium identifiziert.

Einzig die EinbaukUche ist nicht in der Schnittmenge enthalten und kommt,
bedingt durch ihren Variablentyp, ohnehin in nur wenigen Verfahren als Se-
kunddarvariable in Betracht. Der Abgleich der Verfahren ergibt eine fundierte
Grundlage fUr die schlussendliche Variablenauswahl. Hierbei ist zu beachten,
dass die Variable ,,Baujahr* zwar numerisch, jedoch eine Datumsangabe ist.
Um Problemen bei den Teilimplementierungen vorzubeugen, wurde anstelle
des Baujahrs mit der Sekunddrvariable ,,Objektalter gearbeitet22,

5.1.3 Teilimplementierung der Messung der rdumlichen
Autokorrelation

FUr die vorhandenen Angebotsdatensdize muss ermittelt werden, ob Autokor-
relation vorhanden ist und wie stark diese ist. Hierfur kommen die in Kapitel
4.2.3 beschriebenen gangigen Tests zur Anwendung. Im exemplarischen Unter-
suchungsraum Potsdam wurde die Autokorrelation mit den drei Tests: Morans |,
Gearys C und Getis Ord G auf Basis der Angebotsdaten des ersten Quartals
2013 berechnet. Hierbei konnte eine Normalverteilung der Datenpunkte fest-
gestellt werden. Mit den R Paketen ape und spatstat konnte unter Miteinbe-

22 Die Variable Baujahr ist ein numerisches Datum. Die Variable Objektalter ist ebenfalls
numerisch und gibt das Alter eines Objektes in der Anzahl der Jahre wieder.
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ziehung der jeweils vier um einen Beobachtungspunkt liegen-
den,Nachbarpunkte eine Gewichtsmatrix von inversen Distanzen gebildet
werden. Dabei wurde ndher beieinanderliegenden Punkten ein hdheres Ge-
wicht zugewiesen als weiter auseinanderliegenden. Danach wurden der Mo-
rans’s | und der Geary’s C Hypothesentest jeweils auf Nachbarpunkte rund um
den Beobachtungspunkt angewendet. Die Autokorrelation war im Ergebnis
beider globaler Tests positiv. Sie lag beim globalen Moran’s | bei 0,81 und bei
Geary’s C bei 0,2.

Zu einem weiteren Test der Nullhypothese wurde der Moran’s | zusétzlich inner-
halb von bindren Distanzmatrizen der Beobachtungspunkte in

300 m/500 m/1.000 m/5.000 m und 15.000 m Distanz vom jeweiligen Beobach-
tfungspunkt gebildet. Durch die Anwendung der rGumlichen Autokorrelation
auf eine Teilmenge der Beobachtungspunkte (lag) innerhalb der definierten
Distanzklassen ist es mdglich, das Verhalten der Autokorrelation in unterschied-
lichen Distanzen zu untersuchen und in einem Korrelogramm (siehe Abbildung
5-9) zu betrachten. Die jeweiligen Moran’s | Werte der Distanzklassen zeigt die
Tabelle 5-4.

Die Nullhypothese konnte beim vorliegenden Datensatz in vier von fUnf gebil-

deten Distanzklassen abgelehnt werden. Erst in der letzten Distanzklasse von
15.000 m war nachweislich keine rdumliche Autokorrelation mehr gegeben.

Moran | statistic = f(distance classes)
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Abb. 5-9: Morans | nach Distanzklassen. (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

Morans | Morans | Morans | Morans | Morans |
300 m 500 m 1000 m 5000 m 15000 m
0.4598 0.5531 0.3263 0.08578 -0.001532

Tabelle 5-4: Moran’s | nach Distanzklassen
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Neben den globalen Tests wurde Getis Ord G als lokaler Test angewendet.
Getis Ord G wird als globaler Z.Wert ausgewiesen und tendierte in den Unter-
suchungen gegen Null. Auf Grund dessen konnte keine Aussage Uber eine
vorliegende positive bzw. negative rGumliche Autokorrelation getroffen wer-
den. Differenzierte Aussagen ermdglicht lediglich eine lokale Betrachtung, die
klar RGume mit negativer und stark positiver rdumlicher Autokorrelation aus-
weist. Der Test erméglicht weitergehende Analysen wie z. B. die Berechnung
von Hot- und Coldspots 2 und deren rGumlicher Darstellung. Eine solche Be-
rechnung wurde unter Einbeziehung der euklidischen Distanzen beispielhaft
durchgefuhrt. Die errechneten Hot- und Coldspots wurden mittels der Nachste-
Nachbarschaft-Methode in einen 500-m-Raster (siehe Abbildung 5-10) konver-
fiert.

Babelsberg

3,2 bis -1,4
> 1.4 bis -0,3
>-0.3 bis 0,6 A
> 0.6 bis 2.0
> 2.0 bis 5,0

REO0DODOD

Abb. 5-10: Nach Getis Ord G ermittelte Hot- und Coldspots in Potsdam. Dargestellt wird
der gerasterte Z Wert von Getis Ord G. (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

23 Hotspot = rdumliche Clusterung von hohen Werten, Coldspots = rdumliche Clusterung
von niedrigen Werten.
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5.1.4 Teilimplementierung der geographisch gewichteten
Regression in Kombination mit Lagemodellierungen

Nachfolgend wird das in der Methodengruppe der rdumlich-statistischen Ver-
fahren identifizierte (siehe Kapitel 4.1.4) Verfahren der geographisch gewichte-
ten Regression in Kombination mit und ohne Integration eines Lageindi-
kandums24 fUr den raumanalytischen Anwendungsfall diskutiert. In den Exper-
teninterviews kam heraus, dass ein Ansatz der Preissch@tzung Uber eine Lage-
modellierung als verfolgenswert erachtet wird. Jedoch wird die subjektive Ein-
schatzung von Lagequalitat betont, die es schwermacht, Immobilienpreise
Uber einen Lageindikator zu modellieren. M&gliche Lageparameter wie z. B.
Grinfl&dchen, vorhandene Infrastruktur, Bildungseinrichtungen und deren Quali-
tat bzw. Nahe zu OPNV werden als sehr subjektiv beurteilt. Wissenschaftlich
scheint es fragwirdig, diese Parameter zu einem Lageindikator fUr eine Miet-
preisschatzung zusammenzufassen. Diese Arbeit wird keinen weiteren Ansatz
der Modellierung der Lage(-qualitat) von Wohnstandorten verfolgen; es musste
also ein Lageparameter gefunden werden, der relativ unstrittig ist.

Teilimplementierung der GWR mit Bildung eines Lageindikandums

Die fuBl&ufige Distanz zu OPNV-Haltestellen kann als ein relativ unstrittiger La-
geparameter bezeichnet werden. Im aktuellen Mietspiegel der Stadt Potsdam
(Landeshauptstadt Potsdam, 2014) werden erstmals Lageeigenschaften und
nicht nur Ausstattungseigenschaften berUcksichtigt. In den ErlGuterungen des
Mietspiegels wird als Nicht-Erreichbarkeit von OPNV definiert, wenn Busse oder
Bahn ,,innerhalb von ca. 1 km von 6.00 bis 20.00 Uhr* bzw. ,,werktags seltener
als 2 mal stindlich" erreicht werden kénnen (Landeshauptstadt Potsdam,
2014). Diese Zeit- und Distanzangaben werden im Mietspiegel nicht wissen-
schaftlich begrindet.

Als MaB der Erreichbarkeit von Objekten wird vom Autor die Netzwerkdistanz
des exemplarischen Angebotsdatensatzes auf Basis der 472 Bushaltestellen der
Stadt Potsdam berechnet. Die ermittelten Netzwerkdistanzen flieBen in das

24 | qut Prinz (2007) sind Indikatoren fKerngréBen die zur Abbildung eines bestimmten,
nicht direkt messbaren und offmals komplexen Sachverhalts (Indikandum) ausgewdahlt
werden.
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Mietpreissch&tzmodell ein. Die verwendeten Bushaltestellen wurden mittels der
"Overpass API25" aus der OpenStreetMap gefiltert. Hierbei wurden Schwellwerte
an den lefzten Mietspiegel der Stadt Potsdam angeglichen. Zur Berechnung
der Distanzen wurde ein routingfahiges Netzwerk basierend auf einem Aus-
schnitt der OpenStreetMap gebildet. HierfUr wurde das Werkzeug
OSM2NetworkAnalyst genutzt (Codeplex, 2013). Dieses Werkzeug bereitet O-
penStreetMap-StraBengraphen fir die Verwendung im Arc GIS Network Ana-
lyst auf. Diese Aufbereitung ist notwendig, um anschlieBend die Netzwerkdis-
tanzen in Arc GIS zu berechnen. In Anlehnung an die Mietspiegelfelder der
Stadt Potsdam wurde die Netzwerkdistanz mittels einer ,,Closest facility" Analy-
se der Wohnungsangebote in 100 m, 200 m und 500 m zu der jeweils néchstge-
legenen Bushaltestelle berechnet. Es existieren zahlreiche Lagemodellierungen
von Wohnstandorten Uber indikatorbasierte Ansatze. In diesem Zusammen-
hang stellt sich die Frage, ob man einen Lagewert oder in weiterer Folge einen
aus mehreren Lagewerten ermittelten Lageindikator in ein rdumliches Modell
zur Mietpreisschéatzung Gberfuhren kann.

HierfUr bietet sich die Methode der geographisch-gewichteten Regression
(GWR) als eine Mdglichkeit der Einbindung eines Lagewertes in ein Modell an.
Beispielhaft wurde eine solche GWR-basierte Mietpreisschdtzung durchgefihrt.
Als Zielvariable diente die Miete pro Quadratmeter, Ubereinstimmend zur he-
donischen Regression wurden nachfolgend genannte Kovariablen verwendet:
Wohnfldche/Objektalter/Zimmeranzahl/Etage zuzUglich der errechneten
Netzwerkdistanz. Diese Variationen wurden in finf ModelllGufen getestet. Wird
der globale R? Wert betrachtet, dann zeigt sich, dass das GWR-Modell die ab-
hangige Variable, je nach gewdhlter Kombination von abhdngigen Variablen,
in unterschiedlicher GUte erklart. Tabelle 5-5 zeigt die R? Werte fUr die unter-
schiedlichen Kovariablensets. Das geringste Bestimmungsmal R? von 0,33 wur-
de in der Kombination Objektalter/Wohnfl&dche/Zimmeranzahl/Etage
/Netzwerkdistanz erreicht. Mit diesem Kovariablenset ist das Vorhersagemodell
also untauglich. Wird die Netzwerkdistanz R? als Lageparameter aus der GWR
herausgenommen, erreichten drei Modellldufe Werte von gréBer als 0,5. Der
bestmdgliche R? Wert wurde jedoch in einer Kombination mit der Netzwerkdis-
tanz erreicht.

25 Eine API, die den selektiven Datendownload aus der OpenStreetmap ermoglicht:
http://www.overpass-api.de/.
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Abb. 5-11: Nefzwerkdistanz von Mietangeboten zu Bushaltestellen und Residuen der
Preismodellierung mittels GWR. (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

Tabelle 5-5 zeigt die R? Werte der 5 ModelllGufe:

R2 Ko-Variablenset

0,33 | Objektalter, Wohnfldche, Zimmeranzahl, Etage, Netzwerkdistanz

0,58 | Objektalter, Wohnfldche, Zimmeranzahl

0,60 | Wohnfladche, Etage, Netzwerkdistanz

0,61 Wohnflache, Objektalter, Zimmeranzahl, Efage

0,63 | Wohnfladche, Zimmeranzahl, Etage, Netzwerkdistanz

Tabelle 5-5: R? bei fUnf ModellGufen.

R2 1asst sich rGumlich betrachten. Eine lokale Betrachtung des R? ergab groBe
Variationen. Hierbei ist nicht nur eine omnidirektionale Betrachtung des
Fehlerwerts, sondern eine Betrachtung in geographische Richtung moglich. Als
weiteres GUtemaR diente die Standardabweichung des beobachteten vom
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vorhergesagten Wert. Eine Betrachtung der Differenz von beobachtetem Wert
zu geschdatztem Wert zeigt jedoch einen geringen durchschnittlichen Fehler-
wert von nur 0,2 €/m?2. Eine differenziertere Auswahl des Ko-Variablensets ist
daher als weitere Betrachtung von GWR unabdingbar. Die Residuen des GWR-
Modells wurden im Raum dargestellt. Abbildung 5-11 zeigt die Residuen (Punk-
te) und die an den Angebotsdaten berechneten Netzwerkdistanzen (Quadra-
te). Aus der Abbildung wird ersichtlich, dass an einigen Datenpunkten keine
Netzwerkdistanzen gemessen wurden. Das verwendete GWR-Modell weist im
Rahmen des raumanalytischen Anwendungsfalles ein Anwendungspotential
zur Optimierung der Mietpreisschdtzung auf. Eine Anwendung im Kontext von
Immobilienportalen bedarf jedoch noch mehr Feinabstimmung hinsichtlich der
Parameterwanhl.

In einem zweiten exemplarischen Versuch wurden die Angebotsdaten zusétz-
lich nach Gebd&udestruktur (z. B. Einzelhaus, Reihenhaus etc.) eingeteilt. AuBer-
dem wurden Daten aus dem Bereich Infrastruktur (z. B. vorhandene Apothe-
ken) in die GWR eingebunden. Infolge dieser Erweiterungen lag der errechne-
te R? bei 0,93, was sich jedoch nicht in der Standardabweichung widerspiegelt.
Diese lag in diesem Modelllauf bei > 2 €/m2.

Validierungsverfahren und GutemaBe

Um die Eignung der ausgewdhlten Schatzverfahren im Rahmen des raumana-
lytischen Anwendungsfalles zu prifen, ist es notwendig, die GUte der Mietpreis-
schatzungen bei variierenden Parameterkombinationen zu messen. Hierzu
wurden alle getesteten Schatzverfahren einer Kreuzvalidierung unterzogen. Fur
die DurchfUhrung der Kreuzvalidierung und Bestimmung der GutemaBe erfolg-
te eine programmiertechnische Umsetzung mittels R-Skripten.

Die enfstandenen Evaluierungsskripte dienen dazu, die Validierung und die
GUtemessung der Schatzverfahren automatisiert durchzufUhren. Zur Validie-
rung der getesteten Schatzverfahren wurde die Methode der Kreuzvalidierung
(k-fold Crossvalidation) angewendet. Bei der Kreuzvalidierung werden aus der
Menge aller StGtzpunkte n Untermengen entfernt. Danach werden die Ubrig-
gebliebenen StUtzpunkte mittels des gewdhlten Schétzverfahrens (Bivand,
2013) interpoliert und die entfernten Untermengen als ProfgroBen genutzt. k
gibt dabei an, in wie viele Untermengen der Datensatz unterteilt wird. Im Rah-
men des raumanalytischen Anwendungsfalles wurde einheitlich eine funffache
Kreuzvalidierung (5 -fold Crossvalidation) angewendet (d. h. k = 5).

Basierend auf der Literaturrecherche (vgl. Tab. 6 sowie Lee und Heap (2008)
bzw. Hengl (2009)) werden statistische GUtemaBe zur Bewertung der Modelle
ausgewdhlt. Hengl (2009) nennt im Zuge der Modellauswahl die entscheiden-
den Kriterien: Gesamtgenauigkeit, Verzerrungen des Modells, Sensitivitat und
Luverlassigkeit des Modells und den Rechenaufwand.

Schlussendlich wurden im Rahmen des raumanalytischen Anwendungsfalles
folgende Verfahren zur Modellevaluierung angewendet:
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1. Mean Error (ME): Mittlerer Fehler als arithmetischer Mittelwert der Schatzfeh-
ler=1/nY et

2. RMSE (Root Mean Square Error): Quadratwurzel des Mean Squared Errors
(MSE), wobei der MSE das arithmetische Mittel der Summe der Quadrate
der Schatzfehler angibt.

MSE=1/n} e
RMSE = RMSE =+ MSE

3. Mittlere Relative Abweichung in %: Als weiterer vom ME abgeleiteter Feh-
lerwert.

4. Anteil der Datenpunkte Abweichung < 10 %: zeigt in % wie groB der prozen-
tuale Anteil der Daten, die eine Fehlerabweichung <10 % aufweisen, an
den Gesamtdaten ist.

5. Rechendauer der Modelle in Sekunden.

Der ME dient zur Anzeige des Grades der Fehlerverzerrung (Lee und Heap,
1998). Die Verwendung des ME als Indikator der Genauigkeit ist durchaus kri-
fisch zu sehen. Entgegenwirkende negative und positive Residuen kdnnen den
ME geringer ausfallen lassen, als der eigentliche Fehler groB ist (Nalder und
Wein, 1998 zitiert nach Lee und Heap, 2008).

Der RMSE gilt neben dem Mittleren Absoluten Fehler also als das beste
taugliche Gesamtmal der Modellgute radumlicher Schatzverfahren (Willmott,
1982 zitiert nach Lee und Heap, 2008). Der RMSE ist jedoch sehr sensibel
gegenUber AusreiBern, denen der RMSE eine sehr hohe Gewichtung zuweist
(Lee und Heap, 2008).

Die abgeleiteten statistischen GUtemaBe erlauben einen Vergleich der
Methoden bei unterschiedlichen Parameterkombinationen. Hauptziel der
Implementierung ist der Test, der die Sensitivitat der einzelnen Methoden bei
unterschiedlichen Nugget-/Sill-/Range-Parameterkombinationen bestimmt.

Pratest der ausgewdhlten Verfahren

Vor der Teilimplementierung der gewdhlten Schatzverfahren auf das
ausgewdahlte exemplarische Untersuchungsgebiet erfolgte ein Pratest zur
Feststellung der Eignung der ausgewdhlten Schatzverfahren. In diesem von
Scheele und Schernthanner (2014) durchgefUhrten, dem eigentlichen
Schdatzverfahren vorangestellten Test (Pratest) wurden 637 Anzeigedaten fur
Mietwohnungen innerhalb eines 4,5 km? groBen rechteckigen Testgebietes im
Berliner Ortsteil Kreuzberg aus dem dritten Quartal 2007 ausgewdhlt. Der
Untersuchungsraum und der Angebotsdatensatz wurden zu Testzwecken
bewusst kleingehalten. Die rdumliche Autokorrelation wurde bei dem
Angebotsdatensatz mittels der Verfahren Geary’s ¢ und Moran’s | festgestellt,
sie lag bei 0, 35 (Geary’s C) sowie 0,67 (Moran’s I). Insgesamt wurden in diesem
Vorabtest 5.130 ModelllGufe fUr die Verfahren OK und KED und 45 ModelllGufe
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fur das Verfahren OCK durchgefthrt. Der erste Test zeigte, dass alle
geostatistischen Schatzverfahren bessere Schatzergebnisse als die hedonische
Regression lieferten. Einzig in der Rechengeschwindigkeit ist die hedonische
Regression den anderen Verfahren Uberlegen. Die Rechendauer lag bei etwa
einer Minute. Im Gegensatz dazu hat OCK sehr lange Rechenlaufzeiten, die
bei dem kleingehaltenen Testdatensatz bei > 100 Minuten lagen. Die
GUteschdatzung der OCK war jedoch trotz der hohen Rechenlaufzeiten kaum
valider als bei KED und OK (siehe Abbildung 5-12).
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Abb. 5-12: GUte (RMSE) und Rechendauer der Schatzverfahren bei einer 5-fold Cross
Validation (Scheele und Schernthanner, 2014).

5.1.5 Teilimplementierung der Modellevaluierung fUr die
Anwendung fur Immobilienportale

Ziel des Modellvergleichs ist es, die Sensitivitat der Nugget-/Sill-/Range-
Parameter von (OK, KED und OCK) in Kombination mit geeigneten Ko-
variablensets in inrer Anwendung auf ein gréBeres sich an den realweltlichen
Verhdltnissen eines Immobilienportals orientierenden exemplarischen
Untersuchungsgebietes zu Uberprufen. Dies geschieht im Vergleich zu dem
Standardverfahren der HedReg. In der Teilimplementierung der Verfahren ist es
notwendig, die drei Parameter Nugget, Sill und Range an die exemplarischen
Angebotsdaten anzupassen. Des Weiteren muss fur unterschiedliche Kriging-
Modelle geklart werden, wie sensitiv die Parameter auf unterschiedliche
Konfigurationen reagieren. Es erfolgte eine programmiertechnische Adaption
der in den Pratests durchgefUhrten Validierungen auf den Untersuchungsraum
Potsdam. Alle programmiertechnischen Umsetzungen in R greifen auf Bivands
R-Bibliothek , gstat* zurGck. Das konstruierte Testumfeld erlaubt es, unter
Nutzung einer in den Skripten vorhandenen Schleife, die Nugget-/Sill-
/Range.Parameterkonfigurationen automatisiert in beliebigen Konfigurationen
zu validieren. Somit ist eine PrGfung der Modellvaliditat Gber theoretisch
unendlich viele ModelllGufe gegeben. Die Validierungsergebnisse werden
anschlieBend in einzelne CSV-Dateien geschrieben, welche mittels weiterer R-
Skripte zu einer CSV-Datei kombiniert und abschlieBend im Excel-
Tabellenformat exportiert werden.
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Um die Angebotsmietpreise im ausgewdahlten Untersuchungsraum bestmadglich
zuU interpolieren, wurden nur die validesten Verfahren mit den validesten
Parameterkombinationen angewendet. Der schematische Ablauf der
Evaluierung und der Ubertragung der geeignetsten Parameterkombinationen
zur Angebotsmietpreissch&tzung wird in Abbildung 5-13 gezeigt.

R-Skripte Evaluierung »|R-Skripte Modellierung
Variation Y
Parameterkombinationen Anwendung

A geeigneter
Y Parameterkombinationen

Nugget / Sill / Range
Co - Variabelnsets

Y

v Ableitung interpolierter
Ableitung geeigneter | | Angebotsmietpreise
Parameterkombinationen auf Trendraster

Abb. 5-13: Schematischer Ablauf der Evaluierung der Schétzverfahren und der
Ubertragung der Ergebnisse auf die réumliche Interpolation. (Entwurf und Darstellung:
Schernthanner 2015).

In jedem Evaluierungsdurchlauf wird jeweils der Nugget, Sill und Range der
vorab gewdhlten exponentiellen, sphdrischen und GauB‘schen Modelle auf
deren GUteparameter getestet.

Resultate des Modellvergleichs

Nach 120 ModellliGufen konnten bei den Methoden OK und KED keine
signifikanten Anderungen der GUteparameter mehr beobachtet werden. OCK
wurde in neun Kombinationen bei fix vorgegebenen Nugget- und Sill-Werten
evaluiert. Der Grund fUr die geringere Anzahl der Evaluierungen von OCK liegt
in der Rechenzeit. Von weiteren Testl@ufen wurde abgesehen, da sich bei der
Anwendung auf das exemplarische Untersuchungsgebiet in den
GuUteparametern keine signifikanten Steigerungen der Validitdt mehr erreichen
lieBen. Schlussendlich konnten durch die Evaluierungen
Verfahrensempfehlungen fur einen Untersuchungsraum mit sehr
unterschiedlichen Datendichten gegeben werden.

Der methodenubergreifende Modellvergleich zeigt, dass sémtliche evaluierten
Parameterkombinationen aller verglichenen Kriging-Verfahren bessere
SchétzgUten als die nicht rdumliche HedReg liefern. Die Ergebnisse fielen
jedoch insofern Uberraschend aus, als dass das Verfahren OK ohne die
Verwendung von Sekunddrvariablen in allen Parameterkombinationen
validere Ergebnisse als KED und OCK lieferte. Eine Variation der Kovariablensets
ergab dabei kaum validere Ergebnisse.
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Nachfolgend werden die drei modellibergreifend besten Parameterkombina-
tionen (alle OK) im Vergleich mit den validesten ModellGufen der Verfahren
OK, KED und HedReg angefUhrt.

Das valideste Modell ist ein exponentielles OK-Modell mit der Parameterkonfi-
guration: Nugget 0,001/Partial Sill 0,1/Range 700 m. Am sensitivsten reagierten
die Modelle auf Anderungen der Reichweite der angewendeten Kriging-
Schatzverfahren.

Beobachtungen im Pratest haten gezeigt, dass bei spharischen OK-Modellen
die beste SchatzgUte bei hbheren Range-Werten (ab 1 km) erreicht wurde.
Entgegen dieser Beobachtung wurden bei der Adaption auf den Untersu-
chungsraum Potsdam validere Ergebnisse bei mittleren Range-Werten und
exponentiellen Modellanpassungen erreicht. KED fiel mit etwas geringeren
GUtewerten als OK bei sehr geringer Rechenlaufzeit auf. HedReg war in der
Mehrheit der Parameterkombinationen weniger valide als die vergleichenden
Methoden. OCK hatte durchwegs schlechtere GUtewerte als die OK und KED
bei einer vielfach hdoheren Rechenlaufzeit. Eine Verbesserung der GUtewerte
von OCK lieB sich auch durch die Verwendung gednderter Sekunddarvariab-
lensets nicht erreichen. Die Verwendung aller als geeignet identifizierter Se-
kunddrvariablen fuhrte zu Rechenzeiten von bis zu 10 h, jedoch ohne eine
Verbesserung der ModellgUte zu erreichen. Auch eine Reduktion auf die laut
PCA und RF gewichtigsten zwei Variablen brachte keine Verkirzung der Lauf-
zeit bei gleichbleibend geringer Modellgute (ME 0,11 und RMSE 1,235). Chica-
Olmo (2007) und Montero und Laraz (2011) erzielten in einem Modellvergleich
zwischen OCK und OK mit OCK bessere Ergebnisse. Die verwendete Daten-
struktur war jedoch bei Chica-Olmo (2007) und Montero und Laraz (2011)
durch die Verwendung weiterer Datenpunkte, an denen Sekundérvariablen
vorhanden waren, wesentlich komplexer als die Datenstruktur des exemplari-
schen Angebotsdatensatzes. Trotz groBer Sorgfalt und der Asnwendung einer
PCA + RF zur Auswahl der Sekunddarvariablen fUhrte OCK zu keinen besseren
Ergebnissen in der Modellierung. Von einer Asnwendung von OCK zur Interpola-
fion von Angebotsdaten, die direkt von Immobilienportalen gewonnen wur-
den, ist aufgrund der Natur der Datenséize (vielfach fehlende Dateneintrge
und somit vielfach fehlende Sekunddarvariablen) abzuraten. Folgende Tabelle
5-6 gibt eine tabellarische Ubersicht der Ergebnisse der Modellevaluierung.
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Me- Nugget Par- | Ran Modell ME RM Abwei- Rechen-

thode tial ge SE chung<10% daver
Sill [76] (sek)
OK 0,001 0.1 700 Expo- 0.04 | 0,78 | 84,448 45,480
nentiell 0 9
oK 0,001 0.1 600 Expo- 0.04 | 0,78 | 84,646 50,440
nentiell 0 9
OK 0,001 0,09 | 600 Expo- 0,04 | 0,78 | 84,613 60,030
5 nentiell 0 9
KED 0,001 0,06 | 200 Expo- 0,05 | 1,06 | 70,887 4,250
nentiell 1 9
OCK Alle Sekun- 1100 | Sphd&- 0,10 | 1,20 | 58,226 34350,440
ddrvariablen risch 9 7
Hed 0,14 | 1,56 | 42,381 0,250
Reg 3 3
OCK Auswahl Se- 700 Expo- 0.14 39600
kunddrvariab- nentiell 0 (11 h)
len

Tabelle 5-6: Ergebnisse der Modellevaluierung.

Interpolation der Angebotsmieten mit den validesten
Parameterkombinationen

Unter Anwendung idealer GUteparameter wurden die Angebotsmietpreise im
exemplarischen Untersuchungsraum interpoliert. Abbildung 5-14 stellt den Sta-
tus quo einer hedonischen Regression, ermittelt fUr eine beispielhafte , Infas
Geodaten” Nachbarschaft im Stadtteil Babelsberg, den interpolierten Ergeb-
nisrastern gegenUber. Im Vergleich zu den interpolierten Ergebnisrastern kann
in der mittels HedReg ermittelten Preiskarte des Portals I1S24 nur ein Preis fir eine
Nachbarschaft innerhalb der identischen 90 Hektar groBen Raumeinheit gese-
hen werden. In dem interpolierten 50-m-Ergebnisrastern sind wesentlich feinere
Differenzierungen innerhalb derselben Nachbarschaft zu erkennen. Anzumer-
ken ist, dass die Rechendauer einer Interpolation mittels OK bei nur drei Minu-
ten und bei KED bei sieben Minuten lag. DemgegenUber stand die Rechen-
dauer fur die Berechnung eines Rasters mittels OCK mit einer Rechendauer von
elf Stunden (zehn Stunden fUr die Evaluierung) und weniger validen GUtema-
Ben. Diese Beobachtungen entsprechen den Beobachtungen von Monterro
und Larraz (2011).
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OK: Exp: 0,01./.0,1/700

KED: Exp: 0,01 / 0,6/200 OCK: Exp: 1100

B 7 sem

|:| >8,1 - 8,4 €/m?
|:| >8,4-8,7 €/m?
[s87-91eme
| ERE

Abb. 5-14: Vergleich interpolierter Angebotsmietpreise (50-m-Grid) mit einer
hedonischen Regression in Bezug auf die Fldche einer 90 Hektar groBen Infas-
Nachbarschaft. Hinter dem gewdhlten Kriging-Schétzer finden sich die Angabe der
gewdhlten Modellfunktion sowie die Nugget-/Sill-/Range-Werte. (Entwurf und
Darstellung: Schernthanner 2015).

5.2 Anwendung der Methoden des Maschinellen Ler-
nens

Die Verfahren des Maschinellen Lernens wurden erneut mittels der freien,
quelloffenen fUr statistisches Rechnen geeigneten Programmierumgebung "R"
umgesetzt. Zur Anwendung kam hierfUr die bereits fUr die Teilimplementierung
von RF genutzte R-Bibliothek Rattle. Die im ersten Schritt mit Rattle erstellten
Skripte wurden anschlieBend in R weiter angepasst und verfeinert. Rattle ist
nicht die einzige quelloffene Datamining-Software, bietet jedoch durch die
direkte Integration in R viele Vorteile. Als wichtigster Vorteil ist hierbei die Mog-
lichkeit der Nutzung in Kombination mit anderen R-Paketen zu nennen. Alter-
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nativen zu Rattle?s sind beispielweise das auf der Programmiersprache Java
basierende Weka (Weka 3, 2014) oder der von der Universitdt Yale entwickelte
Rapid Miner (Rapid Miner, 2014).

5.2.1 Teilimplementierung von RF zur Mietpreisschatzung

RF wurde exemplarisch als Regressionsmodell zur Sché&tzung der Kaltmiete pro
Quadratmeter angewendet. Im Rahmen der vom Autor durchgefUhrten Tei-
limplementierung von RF wurde den Empfehlungen Breimans (2001)gefolgt
und es wurden Samples zu Testzwecken des RF zurickgelegt.. Eine schemati-
sche Darstellung der Teilimplementierung von RF folgt in Abbildung 5-15.

Variablenauswahl
Datenbereinigung

v

Einteilung in Training und Testdaten:
70 % Test /15 % Test / 15 OOB

!

Random-Forest-Modell:
8 Modellldufe mit 100 - 500 Badumen

!

Validierung:
MSE/INMSE %/Node Impurity

Abb. 5-15: Schematischer Ablauf RF. (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

Der Datensatz wurde —im Verhdltnis 70 % Testdaten, 15 % Trainingsdaten und
15 % zurUckgelegte Daten — geteilt. Die zurGckgelegten Daten werden bei RF-

26 Die Webseite: http://www.predictiveanalyticstoday.com/top-15-free-data-mining-
software/ bietet eine Ubersicht Uber freie Software fir Maschinelles Lernen und
Datamining.
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Modellen in der Regel zur Ermittlung des Out-of-bag-Fehlers genutzt, einem
LeistungsmaB zur Beurteilung des RF-Modells. Randomisiert wird das Modell bei
der Auswahl der Trainingssamples und bei der Entscheidung, an welcher Stelle
im Merkmalsraum am besten geteilt bzw. partitioniert wird. Zur Bildung der ran-
domisierten Entscheidungsbdume wurden 14 Variablen des Datensatzes des
ersten Quartals 2013 ausgewdhlt. Kinstliche Regionscodes, vorhandene logo-
rithmische Variablen und potenziert vorliegende numerische Variablen wurden
bereinigt. Die abhdngige Variable war die Kaltmiete pro Quadratmeter. Der
Datensatz wurde in zehn ModelllGufen in 50er-Schritten von 100 — 500 Entschei-
dungsbdumen modelliert. Die Berechnung mit 500 Bdumen und die Nutzung
von minimal 100 B&dumen richteten sich hierbei nach den Empfehlungen von
Breiman (2001). Als MaB der GesamtgUte der RF-Modelle dient der "Mean
squared error' (MSE), als das gemittelte Residuum des Vorhersagewertes zum
Quadrat bzw. der mittlere quadratische Fehler. Als weiteres GUtemal wird,
basierend auf den out-of-bag-Samples, fUr jeden Modelllauf der logarithmi-
sche MSE in % (INMSE%) als die Abnahme der Vorhersagegenauigkeit je Vari-
able berechnet. Die Berechnung des InMSE% erfolgt unter der Annahme, dass
eine Variable aus dem Modell entfernt wird. Der als INMSE% ermittelte Fehler-
wert kann als Faktor fUr die Beurteilung der Wichtigkeit einer Variablen in einem
RF-Modell dienen. Als weiteres GUtemalB wird die ,,Node Impurity" — die Kno-
tenunreinheit als MaB der Heterogenitdt innerhalb eines Knotens — gemessen.
Die durchgefUhrten ModelllGufe zeigten, dass die Fehlerraten der Prognosen
sehr schnell abnehmen, was schon bei ca. 50 randomisierfen B&umen der Fall
ist (siehe Abbildung 5-16). Der MSE nimmt danach nur noch sehr gering ab. Der
beste MSE von 1,1385 wurde bei 150 BGumen erreicht (siehe Tabelle 5-7).

Fehlerraten Random Forest Modell.csv

| =

22

Error
16 18 20

14

12

T T T T
0 50 100 150

trees
Rattle 2014-Dez-31 10:58:36 Harald

Abb. 5-16: Kurve der Fehlerrate von RF-Modellen bei zunehmender Baumanzahl.
(Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

n

free 150 350 400 300 450 250 500 200 100

MSE | 1,1385 | 1,1391 | 1,1392 | 1,1397 | 1,1404 | 1,1407 | 1,1412 | 1,1436 | 1,1508
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Tabelle 5-7: Aufsteigender gemittelter quadratischer Fehler der RF-Modelle bei
entsprechender Baumanzahl.

Wird die Variablengewichtigkeit mittels des INMSE% betrachtet, ergibt sich,
dass das Baujahr, gefolgt von der kategorialen Variable ,,Einbaukiche" die
hochste Gewichtigkeit aufweist. In Anhang 7 findet sich der Fehlerreport des
besten RF-Modellaufs. Insgesamt ist eine stérkere Unter- als Uberschatzung der
durch RF modellierten Angebotspreise zu beobachten. Abbildung 5-17 zeigt
die Differenz von tatséchlichen zu RF-geschétzten Angebotspreisen in €/m?2 for
einen Raumausschnitt des Potsdamer Stadtteils Babelsberg.

[Frisahof Babiolsberg
& Gosthestralle

@ -2 bis 0 €/m?2
@ >0 bis 1 €/m2
@ >1 bis 3€/m?2
@® >3 bis 6 €/m?

Abb. 5-17: Differenz realer zu RF-geschdtzten Angebotspreisen an visualisierten Ange-
botsstandorten fUr einen Raumausschnitt in Babelsberg/Potsdam. Die Punktfe zeigen die
jeweiligen Wohnungsstandorte. Kartenbasis: Stamen OpenStreetmap Stil. (Entwurf und
Darstellung: Schernthanner 2015)

RF kann als Regression genutzt werden, um den Mietpreis fUr Datenpunkte zu
schatzen, deren Sekunddarvariablen bekannt, deren Mietpreis jedoch unbe-
kannt ist. Diese Nutzungsmdglichkeit birgt im Rahmen des ersten Anwendungs-
falles das Potential, StUtzpunkte fUr eine r&umliche Interpolation in Untersu-
chungsgebieten mit einer geringen Angebotsdatendichte zu generieren. Diese
mittels RF generierten StGfzpunkte kdnnen spdter in einer rGumlichen Interpola-
fion weiterverwendet werden. Testweise wurde fUr sechs kunstlich geschaffene
(nicht reale) Angebote und eine willkUrliche Vergabe von Sekunddérvariablen
ein Mietpreis als ,Scorewert” ermittelt. Dieses Vorgehen ermdglicht es, das Po-
tential einer StUtzpunktgenerierung aufzuzeigen (siehe Anhang 6).

RF verhdltf sich im Allgemeinen GuBerst robust gegenuber AusreiBern und feh-
lenden Datenwerten. Somit eignet sich RF sehr gut zur Modellierung von Da-
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ten/Datensatzen, in denen sehr oft DatenlUcken oder AusreiBer vorhanden
sind. Dies trifft insbesondere auf Datensétze zu, die von einem Immobilienportal
kommen.

5.2.2 Teilimplementierung von ANN zur Mietpreisschdtzung

Zur exemplarischen Anwendung wurde wiederum das R-Paket Rattle verwen-
det. Rattle nutzt zur Bildung des ANN die R-Bibliotheken multinom und nnet. Bei
der Berechnung des ANN werden nur numerische Daten berUcksichtigt. Dies
kann als Nachteil gegenUber dem RF-Verfahren angesehen werden. Im vorlie-
genden Fall werden zur Bildung des ANN die Variablen: Verweildauer der An-
zeige/Wohnflache/Baujahr/Objektalter/Zimmeranzahl und Etage verwendet,
um als Antwort vom Netz die Zielvariable ,,Miete in €/Quadratmeter” zu be-
kommen. Wie bei der Anwendung des RF-Modells wurde der Datensatz im
Verhdltnis 70 % : 15 % : 15 % von Test-, Trainings- und Validierungsdaten unter-
teilt.

Als ValidierungsmaB wird das Pseudo R?27 der vorhergesagten versus der beo-
bachteten Daten gemessen. Der im Ergebnis gemessene Pseudo R? Wert von
0,192 ist sehr gering. Auch der Vergleich der modellierten mit den tatsdchli-
chen Daten legt den Schluss nahe, ANN nicht als Lésungsansatz im Rahmen
des Anwendungsfalles der raumlichen Analyse zu verwenden. Abbildung 5-18
zeigt die Differenz zwischen realen und ANN-modellierten Mietpreisen.

27 BestimmtheitsmaB, welches die Varianz einer abhdngigen Variable beschreibt.
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Abb. 5-18: Differenz realer zu ANN-modellierter Mietpreise. (Entwurf und Darstellung:
Schernthanner 2015).

5.3 Teilimplementierung Geovisualisierungsmethoden

Um Schétzpreise addquat darzustellen, mUssen konzeptionelle Voruberlegun-
gen bezUglich der Anforderungen einer Mietpreiskarte getroffen werden. Diese
VorUberlegungen dienen als Ausgangsbasis des geovisuellen Anwendungsfal-
les, in dem funktionierende Prototypen von Mietpreiskarten erstellt werden.
Gegenstand eines vom Verfasser der Dissertation geleiteten diesbeziglichen
Projektes war die Entwicklung prototypischer ,Mietpreis-Mashups". Im Rahmen
dieses Projektes entstanden insgesamt 19 funktfionierende Mietpreis-
Webkarten. Hierbei wurden die geschatzten Kaltmietenpreise jeweils in €/m?2 for
eine 77-m2-Standardwohnung in Potsdam dargestellt. Die entstandenen Proto-
typen gehen von der Annahme aus, dass eine Wohnimmobilie neu vermietet
wird, und zeigen den geschdatzten Preis einer Wohnung in ,StandardgréBe* bei
einer moglichen Neuvermietung an.

Auch beim geovisuellen Anwendungsfall gibt es eine Vielzahl an Methoden
und Techniken, die mit unterschiedlichsten Komponenten umsetzbar sind.

5.3.1 VorUberlegungen zu Map APIs

Eine Map API zur Umsetzung sollte moglichst externe TMS (Tile Map Services)
Anbieter unterstitzen und nicht auf einen proprietéren Anbieter limitiert sein.
Die API sollfe moglichst quelloffen sein, eine Vielzahl adaptierbarer Grundfunk-
fionen bieten und erweiterbar sein. Die bei Immobilienportalen meist im Einsatz
befindliche ,Google Maps* API erflllt diese Anforderungen nicht. Sie erlaubt
ausschlieBlich die Verwendung von Grundkarten der Firma Google. Google
Maps ist proprietdr und eine Integration externer Dienste (z. B. Open geospatial
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consortium2 (OGC) konformen Services) ist laut Google nur in experimenteller
Form moglich (Google, 2015). Die Google Maps API erflllt die vom Autor for-
mulierten Bedingungen nicht.

5.3.2 VorUberlegung zu potentiellen Nutzergruppen von
Mietpreiskarten

Wer nutzt Mietpreiskarten und welche Nutzergruppen gibt es? Nutzer sind ei-
nerseits private Wohnungssuchende, die sich Uber Preise informieren mdchten.
Andererseits lassen sich hier auch Akteure der Immobilienwirtschaft wie Immo-
bilienanbieter nennen, die fUr wirtschaftliche Uberlegungen, wie beispielsweise
potentielle Investitionen in einem Mietmarkt, Preisbeocbachtungen betreiben.
Weitere Nutzer sind Makler, die sich Uber die Marktlage und mogliche Neu-
vermietungspreise informieren mdéchten. Durch den Ansatz der zonenlosen
Preiskarte kbnnen neben den genannten Nufzergruppen zusdtzliche Nutzer-
gruppen erschlossen werden. Denkbar sind beispielsweise Nutzer der 6ffentli-
chen Verwaltung (Kommunen, Stadte etc.), die Mietpreiskarten zum Monito-
ring ihres kommunalen Wohnungsmarkts nutzen.

5.3.3 Zonenlose Preiskarte

Ein wichtiger Aspekt bei der Darstellung einer zonenlosen Preiskarte als Grid-
Map ist die Wahl der geeigneten Maschenweite des Rasters. Hier ist anzumer-
ken, dass es per se keine ideale Maschenweite gibt und dass die Maschenwei-
te immer vor dem Hintergrund der geplanten Anwendung, in diesem Fall der
Erstellung einer Mietpreiskarte, zu sehen ist. Im vorliegenden Fall muss sowohl
die ZellgréBe des zu interpolierenden Rasters als auch der DarstellungsmalBstab
des interpolierten Rasters in einer Webkarte gefunden werden.

GIS-Softwarepakete wie das proprietére ArcGIS nutzen zur Berechnung der
ZellgréBe einen pragmatischen, wissenschaftlich aber nicht nachvollziehbaren
Ansatz. Demnach wird die Ausdehnung eines Untersuchungsraumes per
y,default" durch den Wert 250 geteilt und somit eine entsprechende Ma-

28 Die OGC ist laut Selbstauskunft eine Konsortium, bestehend aus 511 Mitgliedern
(Stand 07.02.2015), mit dem Ziel, allgemein zugdngliche Standards der Interoperabilitat
von Geodaten zu schaffen (OGC, 2015).
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schenweite festgelegt. Hengl (2010) schlagt fur unterschiedliche Anwendun-
gen verschiedene Herangehensweisen zur Ermittlung einer optimalen Ma-
schenweite von Gridzellen vor. FUr den geovisuellen Anwendungsfall wird eine
Herangehensweise Hengls (2010) adaptiert, indem unter Einbeziehung der
rédumlichen Datendichte, des Nuggets und der ermittelten rGdumlichen Autokor-
relation nutzbare Maschenweiten bestimmt werden. Der Autor folgt dabei
Hengls (2010) Uberlegungen, dass es keine ,ideale* GridzellengréBe gibt. Im
Rahmen der Arbeit werden drei mégliche Grid-Auflésungen — eine feinst-
mogliche, mittlere sowie eine grobe Auflésung — vorgeschlagen. FUr die Ermitt-
lung der drei Aufldsungsstufen wurde ein R-Skript von Hengl (Spatial-
analyst.net, 2010) angepasst und verwendet, um die Grundfl&dche durch-
schnittlicher Wohngebd&ude im exemplarischen Untersuchungsraum zu be-
rechnen. Das vom Autor adaptierte Skript unterstUtzt bei der Ermittlung mégli-
cher ZellgréBen. Unter Zugriff auf die R-Bibliothek ,,spatstat* erfolgten eine Be-
rechnung der Punktdichte, die Ermittlung der durchschnittlichen Distanz zwi-
schen den vorhandenen StUtzpunkten sowie der kumulativen Distanz zwischen
den geokodierten Mietpreisangeboten.

Zur Ermittlung der durchschnittlichen Wohngebdudegrundfléche wurde der
Datenbestand der OpenStreetmap genutzt. Mittels der Overpass API12? wurden
im Untersuchungsraum der OpenStreetmap diejenigen Fldchen herausgefiltert,
deren Nutzungsart als ,Wohnen" (Objektart ,,Residential” in der OpenStreet-
Map) ausgewiesen war. Die gefilterten Fldchen mit der Nutzungsart Wohnen
wurden mit in der OpenStreetmap der im Untersuchungsraum vorhandenen
Gebdudebldcke verschnitten. Von den hieraus resultierenden Gebdudeblé-
cken wurde die durchschnittliche Grundfldche ermittelt, die dann als Basis der
Maschenweite der Gridzellen dient.

Die durchschnittliche Distanz zwischen den Angeboten liegt bei 110 m, bei
einer gleichzeitigen Punkidichte von 8,22 Angeboten pro km?2 Die durch-
schnittliche Grundfldche von Wohngebduden im Untersuchungsraum betragt
247 m?, was, auf die ZellgroBe umgelegt, eine Maschenweite von 15.72 m er-
geben wirde. Bei einem so feinen Grid sind sehr lange Rechenzeiten zu erwar-
ten. Die Berechnung der kumulativen Distanz zeigte, dass 90 % der Angebote

22 Die Overpass ist eine APl zur gezielten Filterung nach OpenStreetMap Daten
(Openstreetmap, 2015).
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einen Abstand von héchstens 20 m aufweisen, alle weiteren Angebotspunkte
sind weiter voneinander entfernt.

Als weitere NGherung an die ideale Maschenweite wurde die Grundflache
Potsdams durch die Anzahl der Gebdudebldécke mit Wohnnutzung (14.079
Bldcke) geteilt. Dies ergab eine Maschenweite von 115,55 m. Mit Hilfe des
Range-Wertes des validesten OK-Modells wurde eine weitere Ndherung vor-
genommen, deren Resultat bei 700 m lag. 700 m ist die groBte bestimmte Ma-
schenweite, die jedoch die Anwendung eines rdéumlichen Interpolationsverfah-
rens als Alternative zur hedonischen Regression unmaglich macht. Der Abstrak-
tionsgrad r&umlicher Trends ist bei einer so groBen Maschenweite zu hoch. Es
ist anzunehmen, dass Uber diesem Wert eine signifikante Abnahme der Auto-
korrelation zu finden ist. Somit stellt der ermittelte Range-Wert den grébsten
moglichen Maschenwert dar. Dies wird jedoch als zu grobmaschig fUr eine
sinnvolle Darstellung erachtet.

Optimale Maschenweiten fur die vorliegende Anwendung liegen also bei
15,75 m, 75 mund 110 m. Bei der Berechnung eines 15,75 m groBen Grids sind
Performanzprobleme hinsichtlich der Rechenzeit zur erwarten und die Darstel-
lung eines solch feinmaschigen Grids scheint nicht mehr sinnvoll. Schlussendlich
wurden in Anlehnung an die angestellfen Berechnungen folgende Maschen-
weitenbereiche fUr unterschiedliche Anwendungen ausgewdhlt und MaBsta-
ben zugeordnet (sieche Tabelle 5-8).

ZellgroBen (m) MasBstab Zoomstufe in Webmap
(MaBstab entspricht
Zoomstufen nach OpensSt-

reetMap).
>75-110 1:35000und 1:70000 14und 13
>50-75 1:8000und 1:1500 16und 15

20-50 Nur  zur  Berechnung/
feinmaschige Grids

Tabelle 5-8: Maschenweiten und mogliche MaBstébe und Zoomstufen.
Protoypische Darstellung einer Mietpreiskarte

Die folgende prototypische Darstellung (Abbildung 5-20) zeigt exemplarisch
eine Mietpreistrendoberfl&che, die mittels der Leaflet.js APl und der Funktion
»image overlay" als Datenschicht eingebunden wurde. Die Darstellung ist an
eine Heatmap angelegt und soll das Auffinden teurer bzw. ginstiger Wohnge-
genden intuitiv erméglichen. Abbildung 19 stellt einen mittels OK interpolierten
Mietpreisraster als ,,Jmage Overlay" in einer mit Leaflet.js entwickelten Web-
map dar (Zoomstufe 14/1 : 35 000). Die Angebotsdaten aus dem ersten Quar-
tal 2008 des Immobilienportals 1IS24 wurden hierfUr mittels eines exponentiellen
Ordinary-Kriging-Modells mit der Parameterkonfiguration: Partial Sill: 0.01, Nug-
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get: 0,001 und Range: 700 m interpoliert. Der Mietpreisraster wurde mit der
Overpass-API nach Fldchen mit Wohnnutzung (landuse = residential) gefiltert.
Das hat den Vorteil, dass der geschatzte Mietpreis ausschlieBlich fir Fldchen
mit tatséGchlicher Wohnnutzung visualisiert wird. Jedoch ist der OpenStreetMap-
Datenbestand der Fidchen mit Wohnnutzung fur Potsdam lUckenhaft. Vor al-
lem der Stadtteil ,,Am Stern* — ein sehr dicht besiedelter und relativ junger
Stadftteil — ist nicht vorhanden. Eine Verbesserung der Visualisierung kénnte
grundsatzlich dadurch erreicht werden, dass nur diejenigen FiGchen darge-
stellt werden, die tatsdchlich besiedelt sind. Dies kdnnte durch den Einsatz von
Landnutzungs- und Landebdeckungsdatensdtzen wie den ,,Urban Atflas* Da-
ten 30 der ,,European Space Agency" (ESA) erreicht werden. Dieser Ansatz
wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit jedoch nicht weiter verfolgt.

Auffélliger in der Darstellung sind Probleme bei den Klassengrenzen. Prignante
radumliche Muster wie die niedrigen Mietpreise im Stadtteil ,,Am Schlaatz" oder
die hohen Mietpreise der ,,Berliner Vorstadt* lassen sich in der Darstellung auf
einen Blick erkennen. Die prototypische Mietpreiskarte wird dem Status quo
einer Mietpreiskarte des Immobilienportals 1IS24 gegenUbergestellt (Abbildung
5-20). Die Zeitschnitte der Darstellung korrespondieren nicht.

30 Urban Atlas ist eine Landnutzungs- und Landbedeckungsklassifikation der ESA fUr alle
urbanen RGume Europas die mehr als 100.000 Einwohner haben (European
Enviromental Agency, 2015).
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Abb. 5-19: Interpolierter 50-m-Raster (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).
Mietpreise fur Berliner Vorstadt

Hier finden Sie eine deutschlandweite Ubersicht der aktuellen Miet- und Kaufpreise.
Die Kartendarstellung unterscheidet sowohl Miet- und Kaufpreise als auch Wohnungen Einfamilienhauser.
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Abb. 5-20: Mietpreiskarte fUr Potsdam des Portals 1S24 fUr das dritte Quartal 2013
(Immobilienscout 24, 2014)

FUr die Darstellung geschatzter Mietpreise in MaBstdben gréBer als 1 : 8.000
wird ein Bezug der geschdatzten Mietpreise auf Gebdudeblécke vorgeschla-
gen. Dies entspricht dem EinstiegsmaBstab eines typischen privaten Suchen-
den, der Immobilien oft sehr gezielt, in einer hohen Zoomstufe, in bestimmten
Nachbarschaften sucht und sich sehr lokal nach Preisen informiert.
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5.3.4 Prototypenentwicklung

Um auf Basis der bisherigen Erkenntnisse und unter Nutzung optimaler Metho-
den und Techniken die ,,bestmogliche* Mietpreiskarte zu entwickeln, wurde
vom Autor ein diesbezUgliches Projekt initiiert und geleitet. Teilnehmer dieses
Projektes waren Studierende des Masterstudiengangs Geoinformation und
Visualisierung der Universitdt Potsdam. Im Rahmen des Projektes wurden ,,ge-
bdudescharfe* Mietpreiskarten erstellt, wozu Leaflet.js, CartoDB, Mapbox bzw.
der Geoserver eingesetzt wurden. Neben der in den konzeptionellen VorGber-
legungen identifizierten, Map API Lecaflet.js, bieten die Komponenten CartoDB,
Geoserver und Mapbox weitere vielversprechende Funktionen zur prototypi-
schen Teilimplementierung einer Mietpreiskarte. Als Datengrundlage im Rah-
men des Projektes wurden geschdatzte Mietpreise im Untersuchungsraum zum
einen auf den Zentroid der Geb&udeblécke und zum anderen als 50-m-
Trendraster abgebildet.

Die enfstandenen Mietpreiskarten wurden vom Autor auf folgende Gemein-
samkeiten hin untersucht:

zur Prototyp-Erstellung genutzte Komponenten,
Funktionen der Webkarte sowie

zus@tzlich genutzte Plugins,

gewdhlte Grundkarte,

Darstellungsform,

Kartenschichten,

Klassifizierung der Daten,

Farbskalierung.

® NN~

5.3.5 Analyse der Gemeinsamkeiten der Mietpreiskarten

Zur Prototyp-Erstellung genutzte Komponenten

Die eine Hdlfte der wahrend der Projekilaufzeit generierten Prototypen wurde
mittels CartoDB, die andere Hdalfte unter Nutzung von Leaflet.js umgesetzt. Die
in Leaflet.js entstandenen Prototypen integrierten vielfach mit dem Geoserver
bereitgestellte Web feature services (WFS). Geoserver zeigte hierbei eine be-
sonders hohe Performanz fur die Darstellung der Mietpreise auf Gebd&ude-
blocklevel. Uber das Format GeoJson erfolgte eine direkte Einbindung des
Geoservers in den JavaScript Code. Eine besondere Herausforderung bestand
darin, Uber 13.000 Vektorgeometrien mit Gebdudebldcken mit einer Gesamt-
speichergréBe von 16 MB in den Browser zu laden. Trotz Kompression bzw.
Uberfihrung der Daten in Formate wie GeoJson war ein ruckelfreies schnelles
Nachladen der Webkarten nicht méglich. Dieses Problem konnte nur durch die
Bereitstellung der Daten als Geoserver-basierten WFS-Dienst und die Einbin-
dung der Daten mittels Asynchronem JavaScript(Ajax) entscharft werden.
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Darstellungsform, Farbskalierung und Klassifizierung

In allen Prototypen werden die geschdtzten Mietpreise auf die vorhandenen
Gebdudeblécke umgelegt dargestellt. Zur UnterstUtzung einer optimalen
Farobwahl der Mietpreisklassen wurde im Seminar vielfach auf das Werkzeug
des ,,Color Brewer" von Brewer und Harrower (2014) der Pennsylvania State
University zurickgegriffen. Die Klassifizierung der auf die Gebdudezentroide
geschdatzten Mietpreise wurde vielfach mittels der ,,Faustformel* von Sturges. k
= 143,32 1g(n) (Schulze, 2007) ermittelt. Das Ergebnis wirde jedoch 14 Klassen
bedeuten. Die Mehrzahl der Prototypen wurde mit vier bis sechs Mietpreisklas-
sen erstellt. Hinsichtlich der Klassenbreite wurden die Daten der Prototypen
meist nach der Methode der nattUrlichen Unterbrechung von Jenks (Jenks &
Caspall, 1971) unterteilt. Die Klassifizierung unter Nutzung der Leaflet APl muss
manuell oder vorab in einem Geoinformationssystem ermittelt werden. Car-
toDB stellt eigensténdige Werkzeuge zur Klassifizierung bereit, diese sind jedoch
nicht zufriedenstellend. Die Wertspannen zu den jeweiligen Klassen werden
hierbei nur bei der gréBten und niedrigsten Klasse angezeigt, was eine effekfi-
ve Nutzung der so entstandenen Webkarte nicht méglich macht (siehe Abbil-
dung 5-21). Der Zeitraum der in Abbildung 5-21 visudlisierten Mietpreise weicht
von den Ubrigen Prototypen ab. Visualisiert werden mittels OK interpolierte An-
gebotsdaten aus dem ersten Quartal 2013.

) =012 Nkia Terms of uge, CartoDB sttribution

Abb. 5-21: Visualisierung von Mietpreisen mit CartoDB. (Entwurf und Darstellung:
Schernthanner 2015).

Leaflet.js weist ebenfalls Probleme bei der Darstellung der Klassenbreiten auf.
Da keine GréBer-/Kleiner-Zeichen (<>) verwendet werden kbnnen, ergeben
sich zwangsléufig Uberlappungen der Klassen. Die Farbassoziation for die
Farbgebung der Preisklassen wurde meist durch einen Farbverlauf von Gelb fur
niedrigere Mietpreise nach Rot fur héhere Mietpreise visualisiert. Mehrere Proto-
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typen nutzten eine bipolare Farbskala von Grin oder Blau fUr niedrige nach
Rot fUr hohe Mietpreise. Diese Darstellung Iasst trofz des Nicht-Vorhandenseins
einer zweigeteilten Datenreihe eine gute Differenzierung von niedrigen und
hohen Nettokaltmieten zu. Abbildung 5-22 zeigt exemplarisch einen der ent-
standenen Prototypen.

L.

Abb. 5-22: Mietpreiskarten-Prototyp. Als zusatzliche Datenschichten wurden
Schuleinrichtungen (weiBer Marker) und Zonen mit hoher Larmbelastung (grin)
eingeblendet. (Darstellung: Christopher Braune, 2014)

In einigen Fallen wurde neben den nach Mietpreisklassen farbkodierten Ge-
bdudebldcken ein interpolierter Trendraster mit 50-m-Maschenweite in die
Webkarte aufgenommen. Dies wurde mit der Absicht verfolgt, das Finden von
Mietpreistrends in mittleren MaBstdben (1 : 35.000 — 1 : 70.000) zu unterstitzen.

Funktionen und zusdtzliche Kartenschichten der Webkarte

Alle Webkarten verfiugen Uber Zoom-in- und Zoom-out Funktionen. Als zusatzli-
che Funktion wurde mehrheitlich eine ,Mouse-Hoover*-Funktion verwendet,
die bei der Bewegung der Maus Uber einen Gebdudeblock den geschatzten
Mietpreis anzeigt. Als weitere Funktion nutzen viele Prototypen die Geolocation
APl (W3C, 2014), die auch von Leaflet.js angesprochen werden kann. Diese API
liest die aktuelle Position des zur Kartenbetrachtung genutzten Endgerétes aus
und passt den Kartenmittelpunkt an die jeweillige Position des Kartennutzers an.

Als zus&tzliches Plugin nutzte die Mehrzahl der Prototyen einen Geokodierer zur
Adresssuche. Die Projektteilnehmer erachteten diese Funktion als essentiell und
bestatigen somit die in den Inferviews gemachte Aussage, dass in den meisten
Fallen adressgenau oder nach bestimmten StraBenabschnitten gesucht wird.
Bei dem in die Prototypen integrierten Geokodierer halten sich die Nutzung
von ,,Nominatim"(OpenStreetMap, 2014) und des auf Nominatim aufbauen-
den Geocoder ,Photon" die Waage (Github, 2015). Beides sind freie Services,
die Uber Adressangaben von OpenStreetMap geokodieren.
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Bei zusatzlich genutzten thematischen Ebenen wurden mehrheitlich die Stand-
orte von Bildungseinrichtungen und Haltestellen des OPNV (Bus- und S-
Bahnhaltestellen) eingebunden. Teils wurden zusatzliche thematische Ebenen
wie Arbeitslosigkeit als Choroplethenkarte, Ergebnisse einer Larmkartierung
oder vorhandene Parkfl&dchen in die Webmap eingebracht. Einige Prototypen
stellen den Mietpreis 2,5-dimensional als Z-Wert dar. Dies ermoglicht in Kombi-
nation mit einer Farbkodierung des Preises eine schnelle Erfassung des Preisge-
fUges. FUr diese Darstellungsform wurde das Leaflet.js-Plugin ,, OSMBuildings*
(Osmbuildings, 2014) genutzt, dass es ermoglicht, performant 2,5-D-Gebdude
direkt in einem Webbrowser darzustellen (siehe Abbildung 5-23).

Abb. 5-23: Nettokaltmiete in €/m? als thematischer Z-Wert dargestellt mit dem OSM
Buildings Plugin von Leaflet. (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

Die prototypischen Abbildungen 5-24 und 5-25 (siehe Folgeseite) zeigen den
Sprung von der Zoomstufe 17 zur Zoomstufe 18. Es erfolgt in der prototypischen
Webmap ein Wechsel der Darstellung von der Visualisierung einer Mietpreis-
frendoberfl&che zu einer gebdudeblockbezogenen Mietpreisdarstellung.
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Abb. 5-24: Zoomstufe 17 einer prototypischen Mietpreiskarte (Entwurf und Darstellung:

Schernthanner 2015).

Babelsberg Nord
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Abb. 5-25: Zoomstufe 18: Sprung der Darstellung von einer Trendoberfldche zur
Gebdudeblockdarstellung bei einem Wechsel der Zoomstufe 17 auf 18 (Entwurf und
Darstellung: Schernthanner 2015).
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Nicht im Fokus dieser Forschungsarbeit liegt es, Losungsmdglichkeiten for das
»lcon-Cluttering"-Problem zu suchen. Potentiell mégliche Loésungen fur diese
Forschungsfrage bieten Map APIs mittlerweile an, jedoch gilt es, diese noch
eingehender zu untersuchen. Als eine beispielhafte Visualisierung wurde eine
Hexabin-Darstellung erstellt (Abbildung 5-26).

Abb. 5-26: Prototypische Angebotsdarstellung in Hexabins. GroBere Waben bedeuten
dabei gréBere Angeboftscluster. (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).
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6 FAZIT UND UMSETZUNGSOPTIONEN

6.1 Fazit

Die durchgefUhrte technologische Recherche hat gezeigt, dass die r&umliche
Sicht von Immobilienportalen eingeschrénkt ist. Diese eingangs in der Arbeit
konstatierte eingeschrénkte rdumliche Sicht existierender Immobilienportale
kann durch die Teilimplememtierung der unterschiedlich dargestellten Metho-
den teils aufgehoben werden. Das Fazit der Arbeit 1&sst sich in zwei Teilkompo-
nenten — eine raumanalytfische und eine geovisuelle Teilkomponente — glie-
dern, die sich an den zu Beginn der Arbeit formulierten Thesen orientieren. Zwi-
schen beiden Teilkomponenten ergeben sich Wechselbeziehungen, die bei
einem Transfer der Forschungsergebnisse in das operationelle Umfeld von Im-
mobilienportalen berbcksichtigt werden mUssen. Nachfolgend wird ein Fazit for
diese beiden Teilkomponenten, ausgehend von denen am Beginn der Arbeit
(Kapitel 1.3) formulierten Thesen, gezogen.

6.1.1 Raumanalytische Teilkomponente des Fazits

Die erste These der Arbeit lautete, dass Verfahren der rGumlichen Statistik und
des Maschinellen Lernens zur Mietpreissch@tzung hinsichtlich der rGdumlichen
Optimierung von Immobilienportalen besser geeignet sind als die bisher einge-
setzten Verfahren der hedonischen Regression. Insgesamt kann die erste These
der Arbeit verifiziert werden, jedoch ist im Rahmen des Fazits eine differenzierte
Betrachtung der Resultate der durchgefUhrten Teilimplementierungen not-
wendig.

Bei der Teilimplementierung rdumlicher Schétzverfahren aus der Methodenfo-
milie des Kriging kann folgendes Fazit gezogen werden: Trotz intensiver Bemu-
hungen, wie der Auswahl der Sekunddarvariablen durch das Einbringen von
Expertenwissen, durch die Anwendung unterschiedlicher Kovariablensets und
das Testen der Sekunddarvariablen mithilfe der Verfahren PCA und RF konnten
die beiden Methoden KED und OCK keine valideren Schétzergebnisse als OK
liefern. FUr die Anwendung im Kontext eines Immobilienportals ist die Anwen-
dung von OK die Alternative der Wahl zur hedonischen Regression. Es ist in al-
len TestlGufen hinsichtlich der GUte und der Rechengeschwindigkeit den Ver-
fahren KED und OCK Uberlegen. OK ist eine schnelle und effektive Alternative
zur HedReg, um r&umliche Schétzungen von Angebotsmieten fir das operati-
onelle Tagesgeschaft eines Immobilienportals durchzufUhren. Gegebenenfalls
sind eine weitere Untersuchung und Adaption der Nugget-, Sill- und Range-
Parameter bei noch gréBeren als dem exemplarischen Untersuchungsraum
notwendig. KED bietet sich fur weitere Untersuchungen an. In der vorliegenden
beispielhaften Teillimplementierung von KED wird die rdumliche Variabilitdt von
Ko-Variablensets nur sehr eingeschrankt berucksichtigt, da das KED-Modell auf
der Annahme beruht, dass Uberall im Raum eine Standardwohnung vorhan-
den ist. Diese Standardwohnung hat im exemplarischen Untersuchungsraum
Potsdam eine GréBe von 77 m2. Alle geschdatzten Angebotsmieten basieren

111



auf den Sekunddrvariablen einer Standardwohnung im Untersuchungsraum.
Hier ist ein Forschungsansatz, KED mit einem Verfahren aus dem Maschinellen
Lernen wie dem vorgestellten RF zu koppeln, wie es beispielsweise Li et al.
(2011) in einer Anwendung zur Interpolation des Schiammgehaltes testen.

FUr die Mietpreissch&tzung mittels des Verfahrens GWR und der Integration von
Lageindikatoren Iasst sich folgendes Fazit ziehen: Aufgrund des subjektiven
Charakters von Lage- bzw. Lageindikatormodellierungen rat der Autor dazu,
nur empirisch abgesicherte Lageindikatoren in ein GWR-Modell zu Uberneh-
men. GWR hat durchaus ein Anwendungspotential im Kontext von Immobili-
enportalen, jedoch bedarf es hierzu weiterer Forschung, insbesondere die
Auswahl von Ko-Variablen betreffend.

Als Fazit zur Anwendung von Methoden des Maschinellen Lernens ist zu sagen,
dass sich vor allem die Methode RF als fUr die Modellierung von Angebotsda-
ten von Immobilienportalen als sehr gut geeignet gezeigt hat. Die Methode
kann sehr gut mit [lGckenhaften Datens@tzen und AusreiBern umgehen und
ermdglicht auBerdem eine Anwendung bei kategorialen Variablen. RF besitzt
zwar ebenfalls den Mangel der Nicht-Beachtung rdumlicher Autokorrelation,
jedoch ist die Vorhersagegenauigkeit um einiges genauer als die der hedoni-
schen Regression. Im Rahmen der Immobilienpreismodellierung wird die An-
wendung von RF in zwei Féllen vorgeschlagen:

1. FUr die Berechnung der Bedeutung von Variablen als Entscheidungshilfe zur
Auswahl von Ko-Variablen fUr réumliche Modelle.

2. FUr die Nutzung als Vorhersagemodell zur Modellierung einzelner StGtzpunkte
bei einer Interpolation von Immobilienpreisen.

Von der Anwendung von ANN ist abzuraten, die Teilimplementierungen der
Verfahren waren nur in geringem Umfang valide. Insgesamt gesehen birgt vor
allem eine Kombination von RF mit Methoden des Kriging zur Ermittlung zuséitz-
licher StUtzpunkte ein groBes Potential.

6.1.2 Geovisuelle Teilkomponente des Fazits

Die zweite These der Arbeit lautete, dass die von Immobilienportalen publizier-
ten webbasierten Mietpreiskarten nicht die tatsdchlichen rdumlichen Verhali-
nisse auf Immobilienmdarkten wiedergeben. Alternative webbasierte Darstel-
lungsformen, wie z. B. Gridmaps, sind dem Status quo der Immobilienpreiskar-
ten von Immobilienportalen Uberlegen und visualisieren die tatséGchlichen
rdumlichen Verhdlinisse von Immobilienpreisen zweckmaBiger.

Die Wechselwirkung der raumanalytischen mit der geovisuellen Teilkomponen-
te wird bei den teilimplementierten Methoden des Gridmapping besonders
deutlich. Die hier angewandten Methoden sind sowohl fUr die Preisschétzung
als auch fur die Darstellung der Mietpreisschdtzungen relevant. Methoden des
Gridmapping dienten in den durchgefUhrten Teilimplementierungen dazu, die
optimale Maschenweite fir das Bilden eines rdumlichen Kontinuums der als
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Diskreta vorliegenden r&dumlichen Schatzergebnisse zu finden. Diese optimalen
Maschenweiten sind dann wiederum bei der Geovisualisierung der Schatzer-
gebnisse in Form von Mietpreiskarten relevant. Sie kdnnen einerseits als rdumili-
che Kontinua in Trendoberfladchen abgebildet werden. Sie stellen andererseits
die Grundlage dar, die gebildeten Raster, unter Einsatz von Gebdudegeomet-
rien, zusatzlicher Daten, wie Fldchen der Wohnnutzung oder zusétzlicher Land-
nutzungsbedeckungsklassen, wieder zu diskretisieren. Es kann also durch die
Anwendung von Verfahren des Gridmapping ein Dreischritt von rdumlichen
Diskreta (geschatzten Punkten) Gber rGdumliche Kontinua (Mietpreistrendober-
fldchen) zu wiederum réumlichen Diskreta (Abbildung der Schatzergebnisse
auf z. B. Gebdudegeometrien) gegangen werden. Die Anwendung des Grid-
mapping hilft entscheidend, die rdumliche Sicht von Immobilienportalen zu
optimieren. Anstatt Analyseergebnisse auf fachfremd verwendete Geometrien
ZU beziehen, erfolgen eine Analyse und Darstellung der realen rdumlichen Ver-
teilung der Mietpreise im Raum.

Zur Darstellung der interpolierten Gridmaps mittels Map APIs ist zu sagen, dass
diese Art der Visualisierung in vielen Fallen noch am Anfang ihrer Entwicklung
steht. Ans@tze der cloudbasierten Kartendarstellung (z. B. mittels Leaflet.js oder
CartoDB efc.) weisen ein groBes Potential zur Darstellung von Mietpreisen auf.
Hierbei muss jedoch in vielerlei Hinsicht das Potential der Visualisierung ausge-
baut werden, um z. B. Probleme bei der Darstellung von Klassengrenzen, wie
aufgezeigt, zu |6sen.

BezUglich der optimalen Darstellung von Mietpreisschdtzungen ergibt sich als
Fazit, dass fUr einen mittleren MaBstabsbereich zwischen 1 : 35.000 - 1 : 70.000
die Darstellung in Form einer interpolierten Trendoberfldche einen sehr schnel-
len Uberblick Uber die vorherrschende Mietpreislandschaft gibt. Fir gréBere
MaBstdbe und Zoomstufen sollte eine Abbildung von Preisschétzergebnissen
auf die Zentroide von Gebdudeblécken erfolgen. Zu den Funktionen, die aus
Forschungssicht fur eine Mietpreiskarte essentiell sind, zahlen: eine Zoom-in-
und Zoom-out-Funktion zum Wechsel der MaBstabsebenen, eine Mouse-
hoover-Funktion zur Anzeige von Mietpreisen einzelner Gebdudebldécke und
ein Suchfeld zur Adresssuche. Als Farbverlauf zur Visualisierung von Preisklassen
wird Gelb - fur niedrigere Mietpreise — nach Rot — fir hdhere Mietpreise — als
farbsemantisch korrekt angesehen. Als Klassenanzahl sollten vier bis sieben
Mietpreisklassen verwendet werden. Die Darstellung von Klassengrenzen und
Klassenbreiten stellt eines der groBten Probleme bei der Verwendung von Leaf-
let.js und CartoDB dar. Hinsichtlich zusatzlicher Kartenschichten sind als Fazit
Bildungseinrichtungen und OPNV-Standorte zu integrieren. Bei der Wahl der
technologischen Plattform bietet Leaflet.js den Vorteil, dass es durch zahlrei-
che Plugins erweiterbar und hierdurch eine einfache Optimierung responsiver
Darstellungen moglich ist. Insbesondere Letztere wurden in den Experteninter-
views mehrfach gefordert.

Insgesamt kann festgestellt werden, dass die entwickelten Mietpreiskartenpro-
fotypen radumliche Zusammenhdénge in einer bisher nicht verfGgbaren régumli-
chen Scharfe und Genauigkeit zeigen. Die zweite These der Arbeit konnte so-
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mit auf Basis der angestellten konzeptionellen Voriberlegungen und der Teil-
implementierungen ebenfalls verifiziert werden.

6.2 Umsetzungsoptionen

Wesentliches Ergebnis der durchgefihrten Teilimplementierungen der Miet-
preisschdtzung sind zwei Szenarien der Umsefzung der Methoden im Rahmen
von Immobilienportalen sowie ein Szenario der Umsetzung einer Mietpreiskarte.
Diese drei Szenarien werden nachfolgend schematisch veranschaulicht. Die
schematisierten Darstellungen dienen dazu, Immobilienportalbetreibern die
relevanten Prozesskomponenten in abstrahierter Form darzustellen, die fir eine
radumliche Opfimierung der Mietpreisschétzung und -visualisierung aus For-
schungssicht notwendig sind. Unterschieden wird bei der Darstellung jeweils
zwischen obligatorischen und optionalen Prozesskomponenten.

6.2.1 Szenario Mietpreisschétzung |

Das erste Szenario weist einen geringeren Komplexitétsgrad auf und zielt auf
eine schnelle und genaue réumliche Bestimmung von Mietpreistrends ab. Das
erste Szenario empfiehlt den Einsatz der OK mit der optionalen Kopplung von
Verfahren zur Ermittlung fehlender StUtzpunkte wie RF oder mittels GWR fUr Teil-
rédume mit geringerer Dichte an Angebotsdaten. Dieses Szenario ist optimal fir
den Transfer in das operationelle Umfeld eines Immobilienportals geeignet.
Abbildung 6-1 stellt das Szenario schematisch dar.

Szenario 1

Ermittlung fehlender StUtzpunkte

GWR RF

Abb. 6-1: Szenario 1: Bestehend aus dem Verfahren OK mit optionaler Kopplung mit
GWR und RF (orange optionale Prozesskomponenten, grin: obligatorische
Prozesskomponenten). (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

6.2.2 Szenario Mietpreisschatzung i

Das zweite Szenario weist einen hoheren Komplexitatsgrad auf und erfordert
for eine Ubertragung in die operationellen Abldufe eines Immobilienportals
eine weitere Feinabstimmung, insbesondere die Auswahl an Sekundé&rvariab-
len betreffend. Dieses Szenario sieht die Anwendung des Verfahrens KED mit
Koppelung von Verfahren zur Ermittlung bestmoglicher Ko-Variablensets (PCA
und RF) und mit dem Verfahren RF zur , Konstruktion* fehlender StUtzpunkte vor.
Um eine Einbettung dieses Szenarios in operationelle Abldufe eines Immobili-
enportals zu erreichen, ist weiterer Forschungsaufwand erforderlich. Abbildung
6-2 stellt das Szenario schematisch dar.
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Szenario 2

Ermittlung Sekundd&rvariabeln Ermittlung fehlender Stitzpunkte Interpolation

PCA [«—> RF RF

Abb. 6-2: Szenario 2: Bestehend aus dem Verfahren KED mit optfionaler Koppelung
weiterer Verfahren (orange optionale Prozesskomponenten, grin: obligatorische
Prozesskomponenten). (Entwurf und Darstellung: Schernthanner 2015).

Ein Ergebnis der vorliegenden Arbeit ist, dass das im Rahmen dieser Arbeit vor-
geschlagene und umgesetzte OK-Verfahren beim Immobilienportal 1524 in der
Kombination mit einer herkbmmlichen HedReg stabil |&uft. Das programm-
technisch erarbeitete Verfahren befindet sich bei 1S24 in einer Testphase bzw.
Betaphase (Stand Dezember 2014). Die Grundlage fUr eine erste operationelle
Anwendung einer rGumlichen Preisschdtzung im Rahmen eines Immobilienpor-
tals wurde somit gelegt.

6.2.3 Szenario Mietpreiskarte

Das dritte Szenario zeigt Prozesskomponenten, die aus Forschungssicht zur Er-
stellung einer webbasierten Mietpreiskarte notwendig sind. Als Bindeglied zwi-
schen den beiden Szenarien der Mietpreissch&tzung wird die Anwendung von
Methoden des Gridmapping als essentiell erachtet. Abbildung 6-3 stellt das
Szenario schematisch dar.

Szenario 3

Ermittlung der Maschenweite Bildung Kontfinuum

Diskretisierung

Verschneidung mit Fidchen der Wohnnutzung oder Gebdudebldcken

Abb. 6-3: Szenario 3: Erstellung einer Mietpreiskarte bestehend aus den obligatorischen
Prozesskomponenten der Verfahren des Gridmapping und der Erstellung von
Mietpreisgrids und der optionallen Prozesskomponenente der Verschneidung von
Mietpreisgrids mit zus&tzlichen Datenschichten. (Entwurf und Darstellung: Schernthanner
2015).
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7 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

7.1 Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit verfolgte das Ziel, aus geoinformatischer Sicht eine
konzeptionelle Grundlage zur rdumlichen Optimierung von Immobilienportalen
zu schaffen. Die Arbeit geht dabei von zwei Hypothesen aus:

1. Verfahren der rGumlichen Statistik und des Maschinellen Lernens zur
Mietpreissch&tzung sind besser zur rGumlichen Optimierung von Immo-
bilienportalen geeignet als die bisher eingesetzten Verfahren der he-
donischen Regression und

2. die von Immobilienportalen publizierten webbasierten Mietpreiskarten
geben nicht die tatsdchlichen raumlichen Verhdltnisse auf Immobi-
lienmdrkten wieder. Alternative webbasierte Darstellungsformen, wie
z. B. Gridmaps, sind dem Status quo der Immobilienpreiskarten von Im-
mobilienportalen Uberlegen und visualisieren die tatsGchlichen rGumili-
chen Verhdltnisse von Immobilienpreisen zweckmaBiger.

Beide Thesen kbnnen bewiesen werden.

Es erfolgt zundchst eine umfangreiche Erhebung des Forschungsbedarfs mittels
Literaturstudien und technologischer Recherche. Zur Beantwortung der For-
schungsfragen wird als quantitative Datenbasis ein 74.098 Mietangebote
umfassender Datensatz (von Januar 2007 bis September 2013) eines
Immobilienportals akquiriert. Dieser reicht jedoch nicht in vollem Umfang zur
Beantwortung der Fragestellungen aus. Deshalb fGhrt der Autor Experteninter-
views zur Erhebung einer qualitativen Datenbasis. Deren Analyse ergibt in
Kombination mit der Literaturstudie und der technologischen Recherche ein
umfassendes, bisher so nicht verfGgbares Bild. Es stellt den Status quo der rdum-
lichen Sicht sowie der raumanalytischen und geovisuellen Defizite von Immobi-
lienportalen dar.

Zur Optimierung der raumanalytischen und geovisuellen Defizite werden for-
schungsbasierte Losungsansétze herausgearbeitet und teilimplementiert. Me-
thoden des Maschinellen Lernens und radumliche Schatzverfahren werden als
Alternativen zu den von Immobilienportalen bisher genutzten ,,nicht réumili-
chen" Analyseverfahren zur Preismodellierung untersucht. Auf Grundlage eines
hierfUr konzipierten Validierungsrahmens werden diese Methoden fUr die Nut-
zung im Kontext von Immobilienportalen adaptiert. Die prototypische Teil-
implementierung zeigt die programmiertechnische Umsetzung des Konzeptes
auf. Eine umfassende Analyse geeigneter Sekunddrvariablensets zur Mietpreis-
schatzung liefert als methodisches Resultat, dass Interpolatoren, die Sekundér-
variablen bendtigen (Kriging with external drift, Ordinary Cokriging), kaum zu
valideren Mietpreisschatzergebnissen gelangen als die Methode des Ordinary
Kriging, die keine Sekundd&rvariablen bendtigt. Die Methoden Random Forest
aus dem Maschinellen Lernen und die Geographisch Gewichtete Regression
hingegen bergen groBes Potential zur Nutzung der rGumlichen Mietpreisschét-
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zung im Kontext von Immobilienportalen. Die Forschungsergebnisse der raumli-
chen Preismodellierung werden in die rdumliche Visualisierung von Mietpreisen
transferiert.

FUr die webbasierte Mietpreisdarstellung wird ein Set alternativer Darstellungs-
methoden entwickelt, um Mietpreiskarten-Prototypen abzuleiten. Ein methodi-
sches Ergebnis der Entwicklung der Mietpreiskarten-Prototypen ist die Entwick-
lung eines geeigneten Ansatzes der Losldsung des Preisbezugs von fachfremd
verwendeten Bezugsgeometrien. HierfUr wird vom Autor der Begriff der zonen-
losen Preiskarte gepragt. Diese werden mit Methoden des Gridmapping er-
stellt. Es werden optimale Rasterauflésungen zur Darstellung interpolierter Ras-
tergroBen ermittelt. Zonenlose Preiskarten mit Methoden des Gridmapping,
gepaart mit einer optionalen gebdudescharfen Darstellung in gréBeren MaB-
stdben, sind als Resultate der Forschung die bestmdgliche sich an realen Ver-
hdaltnissen orientierende raumliche Mietpreisdarstellung. Die entstandenen Pro-
fotypen sind eine Anndherung der wahren Verteilung des Mietpreises im Raum
und um einiges scharfer als die auf der hedonischen Regression basierenden
Darstellungen. Somit kann die wahre ,, Topographie* der Mietpreislandschaft
abgebildet werden. Ein Einsatz der Karten fUr Nutzergruppen wie Makler, Inves-
toren oder Kommunen zur Analyse stadtischer Mietmarkte ist denkbar. Alle
entstandenen Prototypen sind unter der Nutzung von Map APIls umgesetzt. Ein
Ergebnis dessen ist, dass Map APIs noch an diversen ,Kinderkrankheiten” lei-
den und derart umgesetzte Mietpreiskarten einen weiten Weg vor sich haben,
bis sie das Niveau thematischer Karten von Immhof oder Arnberger erreichen.

Die konzeptionellen Uberlegungen und Teilimplementierungen minden in drei
Prozessketten, die Umsetzungsoptionen fUr eine rGumliche Optimierung von
Immobilienportalen darstellen. Dabei werden zwei Szenarien fUr eine r&dumlich
optimierte Mietpreisschdtzung und ein Szenario fUr eine rdumlich optimierte
Mietpreisdarstellung herausgearbeitet.

7.2 Beitrag zum Forschungsstand und Ausblick

Einen wesentlichen Beitrag der Arbeit zum Stand der Forschung stellt die erst-
malige Adaption rdumlicher Analytik und Visualisierung an die realen Verhdli-
nisse der Immobilienwirtschaft bzw. Immobilienportale dar. Ein weiterer Beitrag
ist die sehr intensive Auseinandersetzung mit raumanalytischen und geovisuel-
len Problemen von Immobilienportalen. Neben der Erhebung der Probleme mit
dem dringlichsten Forschungsbedarf erfolgt eine Untersuchung bisher nurim
Wissenschaftsumfeld eingesetzter Methoden auf ihre Nutzbarkeit fUr Portale. In
diesem Zusammenhang werden wichtige Parameter des Kriging-Schdatzers
intensiv auf ihre Sensitivitat zur Interpolation untersucht. Dies erweitert das For-
schungsfeld der Immobilienmarkiforschung um geoinformatische Mittel. Aus
der Perspektive der Geoinformatik erfolgt darGber hinaus eine erstmalige wis-
senschaftliche Auslotung von Verfahren des Maschinellen Lernens und der
Geographisch Gewichteten Regression zur Anwendung im Kontext von Immo-
bilienportalen. Es werden Instrumentarien fUr Immobilienportale vorgeschlo-
gen, die validere rdumliche Aussagen als bisher zu Mietpreisen ermoglichen. Es
erfolgt nicht nur ein Vorschlag der Instrumentarien, es werden auch Szenarien
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in Form von Prozessketten betrachtet, die rGumliche Auswertungsprozesse in
Immobilienportale integrieren. Die ausgewdhlten und teilimplementierten In-
strumentarien haben ein Potential, das Gber die Anwendung in Immobilienpor-
talen hinausgeht. Damit leistet die Arbeit nicht nur einen Beitrag zur rumlichen
Optimierung von Immobilienportalen, sondern daruber hinaus auch einen Bei-
tfrag zum Wohnraummonitoring insgesamt.

7.2.1 Ausblick

Ein Transfer von Methoden der rGumlichen und geovisuellen Analyse in das
Umfeld von Immobilienportalen hat eine Bedeutung, die weit Uber den Rah-
men der Arbeit hinausgeht. Die von den Portalen publizierten Indizes basieren
auf nicht raumlichen Analysemethoden. Ausgehend von diesen werden un-
scharfe und verzerrte Aussagen Uber Wohnungsmarkte getroffen. Diese wer-
den meist unreflektiert von Medien Ubernommen, um scheinbar valide Aussa-
gen Uber einen der weltweit wichtigsten Wirtschaftsbereiche zu treffen. Ein
Transfer von Forschungsergebnissen der raumlichen Immobilienmarkiforschung
gepaart mit Methoden der Geovisualisierung erméglicht es Portalbetreibern
bzw. Akteuren, die mit Portalen eng zusammenarbeiten (z. B. Gutachteraus-
schiUssen), rdumlich viel differenziertere Aussagen zu Immobilienmdarkten bzw.
Mietmarkten zu tfreffen. Als Ausblick fUr zukUnftige Forschung gilt es, den Trans-
fer der raumanalytischen und geovisuellen Instrumentarien noch vor den In-
strumentarien selbst zu verbessern.
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ANHANG

Anhang 1: Leitfaden Expertenbefragungen

Allgemeine Fragen:

= Kd&nnten Sie sich kurz persdnlich vorstellen?

=  Wasist Inr derzeitiger Arbeitsbereich/Tatigkeitsschwerpunkte

= |nwiefern hat die Darstellung von Immobilienpreisen in Form von Immo-
bilienpreiskarten bei Immobilienportalen eine Bedeutung?

= Wie bewerten Sie die Qualitdt von Immobilienpreiskarten?

= Nennen Sie die aus lhrer Sicht drei bis vier gréBten Problemfelder bei
der Kartendarstellung von Immobilienpreisen.

» Inwiefern spielen Kartendarstellungen bei der Vermittlung von Immobi-
lien auf Immobilienportalen eine Rolle?

= Nennen Sie die aus lhrer Sicht drei bis vier groBten Problemfelder bei
der Kartendarstellung von Immobilienangeboten?

= Inwiefern spielt bei Immobilienportalen die rdumliche geoinformations-
technische Analyse von Immobiliendaten eine Rolle.

= Nennen Sie die aus lhrer Sicht drei bis vier groBten Problemfelder bei
der rédumlichen Analyse von Immobilienpreisdaten bei Immobilienpor-
talen.

= Welche rédumlichen Optimierungspotentiale bestehen aus lhrer Sicht
bei Immobilienportalen und welche sind die dringlichsten?

Sperzifische Fragen:

Dr. Arne Schwarz:

»  Welcher Grad an Interaktivitat ist bei der Darstellung von Angebots-
und Immobilienpreiskarten sinnvoll?

»  Welche MaBstabsebenen sind bei der Preis- und Angebotsdarstellung
fUr Nutzer von Portalen interessant?

»  Welche rGumlichen Analysemethoden nutzen Sie bei lhren Angeboten
»Mietpreischeck" und ,mmobilienbewertung/Wertgutachten"?

=  Wo sehen Sie Optimierungspotentiale bei den genannten Angeboten?

»  Welche Klassengrenzen und wie viele Klassen sind bei der Kartendar-
stellung von Mietpreisen aus lhrer Sicht sinnvollg

Herr Lars Holger Wilke:

=  Welche Methoden zur Immobilienpreisschétzung verwendet inr Portal?
Was ist der ,r&dumliche Anteil* an diesen Methoden?

=  Welche der folgenden Methoden halten Sie fur relevant, um die r&dum-
liche Modellierung von Immobilienportalen zu optimieren: PCA Haupt-
komponentenanalyse/rédumliche Schatzverfahren/Verfahren aus dem
Maschinellen Lernen?
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»  Enfspricht die rGumliche Preisverteilung auf Ihren Karten den realen
Verhdltnissen?

=  Wo sehen Sie Optimierungspotentiale, um derzeitige rdéumliche Model-
le zu verbesserne

=  Welche Sekunddrvariablen sind die aus lhrer Sicht relevantesten zur
Analyse und Modellierung von Immobilienpreisen?

Jan Hebecker

= Erhdéht die Darstellung von Immobilienpreisen und Immobilienangebo-
ten die Transparenz von Immobilienportalen?

= Laut lhrem CEO Greg Ellis sollten Daten besser aufbereitet und fir Kun-
den als Mehrwert pr&sentiert werden. Spielen webbasierte Karten und
Methoden und Techniken der Geoinformatik/rGumlichen Analyse bei
diesen Uberlegungen eine Rolle?

Adaptiertes Experteninterview mit Herrn Peter Ache

Allgemeine Fragen:
= Kd&nnten Sie sich kurz persdnlich vorstellen?
Was ist Ihr derzeitiger Arbeitsbereich/Tatigkeitsschwerpunki?

» |nwiefern hat die Darstellung von Immobilienpreisen in Form von Karten
fUr einen Gutachterausschuss Bedeutung?

= Kann man sich vorstellen, dass die Datengrundlage der Gutachteraus-
schusse zur Erstellung der Bodenrichtwertkarten durch Daten von Im-
mobilienportalen erweitert wird?

» Sehen Sie Problemfelder bei der Datenerhebung bzw. Datenanalyse
von Immobilienportalen?

»  Spielen Immobilienpreiskarten eine Rolle in der Verbesserung der Trans-
parenz von Immobilienmdarkten?

*  Wie bewerten Sie die Qualitat von Immobilienpreiskarten auf Immobili-
enportalen im Allgemeinen?

»  Wie bewerten Sie die Qualitat der Bodenrichtwertkarten in Deutsch-
land?

= Nennen Sie die aus lhrer Sicht drei bis vier groten Problemfelder bei
der Kartendarstellung von Immobilienpreisen.

» Die Kartendarstellung erfolgt bei Bodenrichtwerten auf Grundlage der
amtlichen Daten. Kann man sich hier eine Anderung der Kartengrund-
lage vorstellen?

» Inwiefern spielt bei der Erstellung der Bodenrichtwertkarten eine raumili-
che geoinformationstechnische Analyse eine Rolle?

= Nennen Sie die aus lhrer Sicht drei bis vier groBten Problemfelder bei
der rGumlichen Analyse.

= |st es aus lhrer Sicht méglich, Uber die Schatzung von Angebotsmieten
RUckschlusse auf den Bestand zu ziehen oder Prognosemodelle aufzu-
stellen?
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Anhang 2: Auswertematrix technologische Recherche
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Anhang 3: Variablen des Angebotsdatensatze

Variable Bescheibung Variable Beschreibung
GEOX X Koordinate GAESTEWC Gdastezimmer vorhanden
JIN
GEOY Y Koordinate MOEBLIERT Mobliert J/N
PLZ Postleitzahl NUTZFLAECH Wohnfléche inklusive Nutz-
fldche (z. B. Abstellraum)
ORT Ort GRUNDFLAEC Grundflache — bei Woh-
nungen nicht vorhanden
STRASSE StraBe BALKON Balkon J/N
HAUSNRVON Hausnummernbereich GARTEN Garten oder Mitnutzung J/N
HAUSNRBIS Hausnummernbereich PARKPLATZ Parkplatz vorhanden J/N
WOHNFLAECH Wohnfldche in m? PARKPLATZP Parkplatzpreis — Kauf- oder
Mietpreis
ZIMMERANZA Zimmeranzahl ROLLSTUHLG Rollstuhlgerecht J/N
BAUJAHR Baujahr BETREUT Betreutes Wohnen J/N
COURTAGE Maklercourtage HTID Haustiere erlaubt J/N
MIETEKALT Kaltmiete FOERDERUNG Forderung J/N
MIETEWARM Warmmiete SCHLAFZIMM Anzahl der Schlafziimmmer
MIETEKAUTI Mietkaution WOHNGELD Hdhe des Wohngeldes
EDATUM Einstellungsdatum des AUFZUG Aufzug vorhanden J/N
Angebotes
KAUFVERMIE Kaufvermietung
NEBENKOSTE Nebenkosten
FREIAB Datum der Verfugbarkeit
eines Objektes
ETAGE Etage, in der das Objekt
liegt
ANZAHLETAG Anzahl der Etagen des

Objektes
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Anhang 4: Angebotsdichten und Durschnittsnetto-
kaltmieten pro Jahr in Potsdam

Jahr | Anzeigen | Angebotsdichte | Miete gm/mean
/km?
2007 | 11502,00 66,85 7,00
2008 | 10882,00 63,25 7,21
2009 | 10741,00 62,43 7.39
2010 | 10619,00 61,72 7,41
2011 | 9531,00 55,40 7,89
2012 | 10922,00 63,48 8,23
2013 | 9902,00 57,55 8,34

133



Anhang 5: Autokorrelation der Angebotsdaten -

Potsdam Erstes Quartal 2013

Distanzmatrix

Distanzmatrix

Distanzmatrix

Distanzmatrix

Distanzmatrix

Test 15000 m 5000m 1000m 500m 300m
Morans’l -0.001532212 |0.08578627 0.3263379 0.5531951 0.459847
p - Werte 1,20E-97 0 0 0 0
Erwartungsw . Standardab
Index Varianz . p-Wert
ert weichung
Global
0.8077773677 |-0.0003295979 1,41E+02 6.801.507|0.000000e+00
Moran’s |
Geary's C 0.2026486354 |10.000.000.000 2,12E+02 5.471.6840.000000e+00
Gefis Ord G | 0.0003529526 | 0.0003295979 3,34E-06 1.278.581 9,84E-32
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Anhang é: Random Forest Score fUr sechs kUnstliche
Angebotswerte aus dem ersten Quartal 2013

Typ Jahr VERWEILDAU WOHNFLAECH BAUJAHR_OR ZIMMERANZA Miete RF 500 Adresse
Neubau/Platte 2013 6 80 2010 3'6.22107632078123

Wohnung 2013 1 110 NA 3,5'7.28064988430286 Zum Exerzierhaus 1b
Reihenhaus 2013 1 115,74 2013 4'6.86935843521461 Brunno Trautstrasse 17
Reihenhaus 2013 1 125 2013 4'6.84855159937863 Brunno Trautstrasse 8¢
Studentenwohnheil 2013 1 20,1 NA 1'8.48228927516285 Gegenliber FH / Youni
Wohnung / Neubau 2013 1 103,32 NA 37.12738636755719 Voltaireweg 7

Anhang 7: Fehlerreport RF Modell mit 150 Bdumen

Summary of the Random Forest Model

Number of observations used to build the model: 923
Missing value imputation is active.

Call:
randomForest(formula = Miete_gm ~ .,
data = crsSdataset[crsSsample, c(crsSinput, crsStarget)],

ntree = 150, mtry = 3, importance = TRUE, replace = FALSE, na.action = na.roughfix)

Type of random forest: regression
Number of trees: 150
No. of variables tried at each split: 3

Mean of squared residuals: 1.138482
% Var explained: 62.42

Variablenwichtigkeit

%IncMSE IncNodePurity
BAUJAHR_OR 30.54 366.99
EINBAUKUEC 29.07 143.69
WOHNFLAECH 26.06 308.81
ZIMMERANZA 20.32 106.51
ETAGE 18.04 117.71
AUFZUG  17.88 82.06
LETZTE_MOD 17.72 113.04
BALKON  16.04 45.06
GARTEN  15.49 80.44
KELLER ~ 11.95 52.14
VERWEILDAU 8.37 67.67
DENKMALOBJ 0.34 0.55

Bendtigte Zeit: 0.49 Sek

Rattle Zeitstempel: 2014-12-31 11:09:13 Harald

135



Anhang 8: Ergebnisse der PCA: Q1/2013

Comp, 1 Comp, 2 Comp, 3 Comp, 4
BAUJAHR_ORIGINAL 0,27658143 -0,64990300 0,00305574 0,01350651
ETAGE 0,08275550 0,05954699 0,72114720 0,66452356
MIETEKALT -0,53635046 -0,20866533 -0,42328910 -0,02129057
OBJEKT_ALTER -0,04475435 0,64981287 -0,00005577 -0,01597760
VERWEILDAUER -0,56004780 -0,03620905 0,68589060 -0,72360006
WOHNFLAECHE -0,48655787 -0,22132039 0,01949654 0,03366031
ZIMMERANZAHL -0,48655787 -0,24080790 0,08555414 0,18107283

Rcmdr> ,PCSsd”2 # component variances
Comp, 1 Comp, 2 Comp, 3 Comp, 4
2,70576163 1,87526662 1,04836721 0,95129503

Anhang 9: Modellierte Einflussfaktoren auf die Netto-
kaltmiete (Potsdam 22, 2012)

: [ tnvesttion:
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Arbertsiohne

Comp, 5
-0,03248185
-0,16688160
-0,57141997

0,02685929
0,04852489
-0,18717745
0,77875747

Comp, 5
0,34187775
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