©KOF ETH Zurich, 16. Jun. 2021

Generieren Machine-Learning-Verfahren

prazisere Wohnimmobilienpreis-Prognosen
als hedonische Modelle?

Rudolf Marty, Swiss Real Estate Institute, Zirich, 16. Juni 2021

Dieser Beitrag vergleicht die Prognoseglite eines log-linear spezifizierten hedonischen
Modells mit der Treffsicherheit der Preisprognosen von drei Machine-Learning-Verfahren
unter Verwendung von Schweizer Wohneigentumspreisen.

Machine-Learning-Verfahren in der
Immobilienbewertung

Die hedonische Bewertungsmethode gewann in den letzten Jahren vor allem bei der
Wertbestimmung von Wohnimmobilien an Bedeutung. Ausgangspunkt ist dabei eine log-
lineare Modellspezifikation, die die Logarithmen der Immobilienpreise als Funktion ihrer
wertrelevanten logarithmierten Objektmerkmale und ausgewdéhlter Umgebungsvariablen
beschreibt. Mittels der Kleinstquadrat-Methode (OLS) werden anschliessend die
Modellparameter geschatzt. Mit diesen kann dann der theoretische Preis fir ein beliebiges
Objekt berechnet werden, fur das die preisrelevanten Objektmerkmale bekannt sind (Sirmans
et al. 2005). Mit der vermehrten Verbreitung des Maschinellen Lernens (ML) und der
Verfugbarkeit wachsender Datenbestande wurden zuséatzlich ML-Verfahren zur
Immobilienbewertung eingesetzt, z.B. neuronale Netze (ANN, Hestie et al. 2008) und
Random Forest (RF, Breimann 2001) sowie Gradient Boosting (GB, Friedman 2000). Das
Ziel dieser Studie ist abzuschatzen, ob und in welchem Mass sich die Prognosequalitat von
Wohneigentumspreisen durch den Einsatz der obigen drei Verfahren des ML im Vergleich
zum hedonischen Ansatz verbessern l&sst.

In der angelséchsischen Literatur (z.B. Kok et al. 2017) existieren bereits zahlreiche Studien,
die die Preisfehler von hedonischen Modellen mit denjenigen von ausgewahlten ML-
Verfahren u.a. mit Daten des US-Immobilienmarktes vergleichen. Scognamiglio et al. (2019)
stellen die Preisfehler von hedonischen Objektpreisen denjenigen von Modellpreisen
gegenuber, die mittels drei ML-Verfahren (ANN, RF, GB) fur 123'000 Schweizer
Einfamilienhduser berechnet werden. Ihr Befund lautet, dass das GB-Verfahren unter den
insgesamt sechs verwendeten Schatzmethoden (OLS-Methode, robuste Schatzung, Mixed-
Effect-Verfahren, ANN, GB, RF) gemass funf von sechs Statistiken die kleinsten
Prognosefehler generiert.


https://www.oekonomenstimme.org/autoren/rudolf-marty/

Vergleich eines hedonischen und dreier Machine-
Learning-Schatzungsmodelle

Die Daten der vorliegenden Studie stammen von der SRED-Datenbank (1. Quartal 2000-1.
Quartal 2020). Bei den Preisen handelt es sich um Transaktionspreise aus Freihandverkéufen
von Objekten (EFH: Einfamilienhduser; EGTW: Eigentumswohnungen) in der gesamten
Schweiz. Die Immobilienattribute sind 12 (bei EFH) bzw. 11 (bei EGTW) quantitative und
ordinale bzw. kategoriale Objektmerkmale (keine Umgebungsvariablen). Da der Fokus dieser
Analyse nicht auf der hedonischen Immobilienpreis-Modellierung liegt, werden bei der
Formulierung des hedonischen Modelles nur diejenigen Immobilienattribute verwendet, die in
der SRED-Datenbank seit Beginn der Erhebung verfugbar sind.

Die mit OLS-Verfahren geschatzten Koeffizienten des log-linearen Modelles sind in der
Tabelle 1 aufgefiihrt. Die Vorzeichen und Grossenordnungen der Koeffizienten fir die EFH
bzw. EGTW sind plausibel und fast identisch mit Ausnahme des Koeffizienten fiir die Anzahl
Zimmer und desjenigen, der den Aufschlag fir ein Zweit-Domizil wiedergibt. Die Statistiken
der Prognosefehler fiir EGTW weisen verglichen mit denjenigen fir EFH eine berlegene
bzw. mindestens gleichwertige Prognoseglite auf.



Tabelle 1: Hedonische EFH- bzw. EGTW-Schétzung, Trainingsdaten

log-lineares EFH-Modell: log(F)=Z & . log(X, J+u

log-lineares EGTW-Modell: log(F)=E F log(X ) +u,

Erklarungsvariable Xi;

Geschidtzter Koeffizient

Erklarungsvariable Xi;

Geschitzter Koeffizient

logiMNettowohnflache) - logiMNettowohnflache) 0.88%*
logiKubatur) 0.45*== - -
log(Grundstickiiache) 0165 - -
log(Zahl Zimmer) 0.0g=== log(Zahl Zimmer) 0.01*
log(£ahl Masszellen) [ log(£ahl Masszellen) [
log(Zahl Garagen) 004 log(£ahl Garagen) 0.06**
log{Alter Objekt) -0 10%== log{Alter Objekt) -0.02%==
Zustand Objekt 0.04+== Zustand Ohjekt 007+
Ausbau Objekt 0.0g=== Ausbau Objekt 010+
Jahr Transaktion 003 Jahr Transaktion 0.04=
Clualitat Mikrolage [ Clualitat Mikrolage 011
Zweilt Domizil 0,08 Zweit Domizil Q.17

142 Bezirke (Referenz:
Aarau);, maximaler Be-
zirkszuschlag baw. -ab-
schlag

Max. Aufschlag: 0.76**
Max. Abschlag:-0.67

142 Bezirke (Referenz:
Aarau; maximaler Be-
zirkszuschlag baw. -ab-
schlag

Max. Aufschlag: 0.62*
Max. Abschlag:-0.44==

=*pzw. = p-Wert = 0.01 bzw. p-Wert=0.05
MAE: Mittzlwert der absoluten Preisfehler
RMSE: Wurzel aus Mittelwert der quadrierten Preisfehler
Innerhalb10%: Anteil der theoretischen Preize an Stichprobe, die eine maximale {absolute) Abweichung vom
Transaktionspreis von 10% aufweisen.
(Mecme=116'993 bew, MNesq = 87195}

Prognosefehler unter Verwendung des Testdatensatzes; Nern= 29"115; Negrw = 38995

RMSE 0.2546 RMSE 0.2343
MAE 0.1866 MAE 0.1785
Innerhallx10% 0.3644 Innerhallx10% 0.3698
Innerhalb20% 0.6469 Innerhalb20% 0.6521
Erklarung:

Quelle: Eigene Berechnung, SRED-Datenbank

In dieser Studie werden mit dem Random-Forest- und Gradient-Boosting-Verfahren sowie
mit dem Verfahren der kiinstlichen Neuronalen Netzwerke die drei populérsten ML-
Algorithmen eingesetzt. Fur die Implementation werden die entsprechenden R-Software-
Pakete verwendet («randomForest», «gbm», «nnet»). Bei den drei ML-Verfahren werden

dieselben Immobilienattribute wie beim hedonischen Modell eingesetzt.

ANN- und GB-Modellpreise liegen naher bei
Transaktionspreisen als hedonische Preise

Die Optimalitat der theoretischen Preise der vier untersuchten Bewertungsverfahren wird mit
Hilfe einer Mincer-Zarnowitz-Regression unter Verwendung des Testdatensatzes tberpriift:




log(Pi)= a + b*log(P™) + &

wobei P der Transaktionspreis und P™; der theoretische Preis des i-ten Objektes ist und &i den
(approximativen prozentualen) Preisfehler wiedergibt. Weiter wird die Prognosegiite
quantifiziert, indem der Anteil der berechneten Preise an der Stichprobe (Testdatensatz)
berechnet wird, der eine maximale absolute Abweichung vom Transaktionspreis von 10%
bzw. 20% aufweist.

Die in den Tabellen 2a und 2b aufgefiihrten Teststatistiken zeigen, dass es sich bei den
hedonischen Modellpreisen um optimale Prognosen handelt, die keine systematischen
Verzerrungen aufweisen. Allerdings weisen die mittels GB und ANN berechneten Preise
einen hoheren Erklarungsgehalt in Bezug auf die Transaktionspreise auf und die Anteile der
geschatzten Preise, die eine maximale Abweichung von 10% bzw. 20% vom
Transaktionspreis aufweisen, liegen 3 bis 4 Prozentpunkte hoher als jene des hedonischen
Modells.

Tabelle 2a: Regression des Transaktionspreises auf theoretischen Preis: EFH, Testdatensatz

Log-lineares hedo- ML: Random Fo- ML: Gradient ML: kiinstliches
nisches Modell rest Boosting neuronales Netz-
werk
a -0.04285 666 0.1454>= 01822
b 1.00319 1.49%== 1.0109%= 1.0146%=
N 28115 28115 289115 28115
R2 07725 0.4652 077497 0.8108
Innerhalb10% | 0.3644 02223 0.3794 04141
Innerhalb20% | 0.6469 0.4245 0.6623 0.6857
Erklarung:
*=** haw. = p-Wert = 0.01 bzw. p-Weri=0.05 (Null-Hypothese: a=0, b=1)

Quelle: Eigene Berechnung, SRED-Datenbank

In den Grafiken 1a bzw. 1b sind die Transaktionspreise der EGTW bzw. deren Logarithmen
den theoretischen EGTW-Preisen (hedonische Preise bzw. ANN-Preise fir die Testdaten (d.h.
ausserhalb des Schétzbereichs des Modelles) gegentberstellt.




Grafik 1a: Transaktionspreis vs. hedonische Preisschatzung
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Grafik 1b: log(Transaktionspreis) vs. log(ANN-Preisschatzung)
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Quelle: Eigene Berechnung, SRED-Datenbank



Die Analyse der Abweichungen der Transaktionspreise von theoretischen Immobilienpreisen,
die mittels dreier ML-Verfahren berechnet werden, zeigen, dass zwei der drei untersuchten
ML-Verfahren aufgrund ihrer Prognosefehler dem hedonischen Ansatz sowohl bei EFH als
auch bei EGTW uberlegen sind. So ist der Anteil der theoretischen Preise, deren
approximative relative Abweichung vom tatséchlichen Objektpreis kleiner ist als 20% bzw.
10%, bei ANN und GB durchwegs grosser als beim hedonischen Ansatz. Diese Ergebnisse
bestatigen damit weitgehend die Resultate von Scognamiglio et al. (2019), die sie fur EFH
erhalten haben, auch fir Eigentumswohnungen.
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