
Zusammenfassung
Unter Berücksichtigung der in den Teilen 1 und 2 der Folge 
zu Transparenz und Güte von Wertermittlungen gezogenen 
Schlussfolgerungen werden in diesem Betrag beide Begriffe 
tiefergehend erläutert und anhand datenwissenschaftlicher 
Verfahren wie Kreuzvalidierung und Bootstrapping zur Über-
prüfung der Genauigkeit von Bewertungsmodellen diskutiert. 
Durch die Quantifizierung von Verzerrungsfreiheit und Präzi-
sion werden die Anforderungen der ImmoWertV unterstützt 
und es wird die Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse für Anwen-
der und Entscheidungsträger verbessert.
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Summary
Taking into account the conclusions drawn in parts 1 and 2 of 
the series on transparency and quality of the results of valuation, 
this contribution provides a deeper examination of both concepts 
and discusses them by means of data-scientific methods such as 
cross-validation and bootstrapping for determining the accuracy 
of valuation models. By quantifying bias-freeness and predictive 
accuracy, the requirements of the ImmoWertV are supported and 
the comprehensibility of the results for users and decision-makers 
is enhanced.

Keywords: real estate valuation, model accuracy, model per-
formance, artificial intelligence, resampling, cross-validation, 
bootstrapping

1	 Einleitung

Die Immobilienwertermittlung in Deutschland befindet 
sich inmitten eines tiefgreifenden Wandels: Die zuneh-
mende Verfügbarkeit digitaler Kaufpreisdaten, die recht-
liche Verankerung statistischer Verfahren in der Immobi-

lienwertermittlungsverordnung (vom 14. Juli 2021, Immo​
WertV 2021, BGBl. I S. 2805) und deren Muster-Anwen-
dungshinweisen (ImmoWertA) vom 20.  September 2023 
sowie der mittlerweile zwingend vorauszusetzende Einzug 
von Künstlicher Intelligenz (KI) und maschinellem Lernen 
in die eher konservative und vergleichsweise streng regu-
lierte Umgebung der klassischen Wertermittlung von Im-
mobilien erfordern ein – nahezu disruptives – und zügiges 
Umdenken. Dies gilt nicht nur für Deutschland, sondern 
wird intensiv auch auf internationaler Ebene diskutiert 
(Dimopoulos et al. 2024).

Ein zentrales Element dieses Wandels ist die Forderung 
nach einer stärker evidenzbasierten Wertermittlung, wie 
sie in Ache (2025a) grundlegend motiviert wird. Hier geht 
es vorrangig um die Anforderungen von Immobilienwert-
ermittlungen auf der Grundlage empirischer Daten, die 
aus dem realen Markt stammen, sowie tatsächlich gezahl-
ter Kaufpreise und Informationen zu den Umständen der 
jeweiligen Transaktion. Die bisherigen traditionellen, eher 
theoretischen Methoden sollten zunehmend in den Hin-
tergrund treten und den Weg für verzerrungsfreie, präzise 
und damit vornehmlich datenbasierte Wertermittlungsan-
sätze frei machen.

In der in dieser Reihe geführten Diskussion zur Güte evi-
denzbasierter Immobilienbewertungen stellen die Konzep-
te der Modellperformance und der Ergebnisgenauigkeit die 
zentralen Kriterien der Bewertung von Ergebnissen bei der 
Ermittlung von Verkehrswerten, insbesondere aber auch 
bei der Ermittlung der für die Wertermittlung erforderli-
chen Daten dar. Die Modellperformance beschreibt dabei 
die Fähigkeit eines Schätzverfahrens, unter unterschiedli-
chen Stichprobenbedingungen konsistente, robuste, wie-
derholbare und nicht systematisch verzerrte Ergebnisse zu 
generieren. Im Gegensatz dazu bezieht sich die Ergebnisge-
nauigkeit auf die Abweichung der Modellschätzungen von 
den wahren Werten in Bezug auf das tatsächliche Markt-
geschehen. Hierbei lassen sich weiter die Unverzerrtheit 
und Präzision der Schätzwerte unterscheiden. Ein wesent-
liches Instrument zur Beurteilung der Ergebnisse dieser 
Konzepte ist die Bestimmung geeigneter Metriken, welche 
die Unsicherheit der Schätzwerte in probabilistischer Form 
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abbilden. Die explizite Quantifizierung dieser Unsicherheit 
ist insbesondere vor dem Hintergrund steigender Anfor-
derungen an Transparenz und Reproduzierbarkeit in der 
Wertermittlung von essenzieller Bedeutung.

Die Ermittlung und Kommunikation der Modellgüte 
ist dabei nicht nur eine methodische Option, sondern ein 
direktes Resultat unter anderem der aktuellen Anforderun-
gen nach § 12 ImmoWertV, wonach geeignete statistische 
Verfahren verpflichtend zur Anwendung kommen sollen, 
wenn für die Wertermittlung erforderliche Daten ermittelt 
werden. Gleiches gilt auch für die Ermittlung von Verkehrs-
werten, geht es auch hier darum, die Aussagefähigkeit von 
Verfahrenswerten nach § 6 ImmoWertV zu beurteilen, um 
auf dieser Grundlage den Verkehrswert als »Punktwert« 
abzuleiten. Es genügt daher nicht mehr, lediglich einen 
Verfahrenswert zu ermitteln, vielmehr ist es erforderlich, 
dessen Güte zu quantifizieren (vgl. Abb. 1). Neben der iko-
nischen Beschreibung von Unverzerrtheit und Präzision 
am Beispiel von Karten mit unterschiedlichen Maßstäben 
(Ache 2025b) kann auch die in Anlehnung an die Darstel-
lungen in Neumann (2009, S. 17 f.) verwendete Zielschei-
benanalogie zur Klarstellung beitragen (Abb. 2). Dabei ist 
das Zentrum der konzentrischen Kreise als der wahre Wert 
einer Wertermittlung im weitesten Sinne zu verstehen; die 
Abweichungen der Wertermittlungsergebnisse können ne-
gativ oder positiv sein.

Abb. 2 verdeutlicht, dass Modelle trotz hoher Präzision 
die wahren Werte der Grundgesamtheit verfehlen können 
(Teilbild II). Modellverzerrungen (eng. biases) sind schwer 
zu identifizieren, weil die wahren Werte unbekannt sind 

und lediglich Modelle zur Schätzung vorliegen. Eine ein-
zelne Kennzahl, die eine Verzerrung verlässlich »aufdeckt«, 
existiert nicht. Verzerrungen sind vielmehr Folge der Mo-
dellstruktur und ihrer Annahmen (eng. model bias) sowie 
möglicher Verzerrungen in der Datengrundlage (Stichpro-
benverzerrung, eng. sampling bias). Die Nicht- oder falsche 
Berücksichtigung von Lage- oder Nachbarschaftseinflüs-
sen (z. B. Straße trennt Wohnqualitätszonen) kann ebenso 
zu Modellverzerrungen führen, wie die Nichtbeachtung 
von Annahmen z. B. bei der linearen Regressionsanalyse. 
Die unreflektierte Herausnahme von Beobachtungen als 

Modellgüte
Ein neuer Qualitätsbegriff

Performance
Fähigkeit eines Modells, bei unterschiedlichen 

Stichproben der gleichen Grundgesamtheit 
stabile Ergebnisse zu erzeugen 

(engl. robustness).

Genauigkeit
Nähe der Ergebnisse von Wertermittlungen oder 

der Schätzungen von für die Wertermittlung 
erforderlichen Daten zu ihren wahren Werten 

(engl. accuracy).

Unverzerrtheit
Die Abwesenheit von vornherein 

strukturierter Daten sowie von Modellen, 
die durch implizite Erfahrungswerte oder 

bestimmte Ergebniserwartungen 
beeinflusst sind (engl. unbiased).*

Präzision
Wertebereich des Ergebnisses bei 

Wertermittlungen*. Er wird durch die 
Annahme einer Vielzahl unabhängiger 

Ermittlungen bei dem Markt entsprechenden 
Unsicherheiten der Eingangsparameter 

bestimmt (engl. precision).

* z.B. Bestätigungs- und/oder  Selektions-
verzerrung, mangelnde Repräsentativität etc.

* z.B. ein vorläufiger Verfahrenswert nach
§ 6 Abs. 4 Satz 1 ImmoWertV oder ein für die
Wertermittlung erforderliches Datum nach
§ 12 Abs. 1 Satz 2 ImmoWertV

Grafik: Ache/Müller-Kett, 10/2025

Bestimmung durch
Resampling-Verfahren

Transparenz
Die normkonforme Kommunikation der Modellgüte unter Berücksichtigung 

aktueller regulatorischer, methodischer und transparenzbezogener Anforderungen

Abb. 1: Konzept der Modellgüte bei der Immobilienwertermittlung
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Abb. 2: Unverzerrtheit und Präzision
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»Ausreißer« oder die vorab auf ein Ergebnis gerichtete Se-
lektion von Kaufpreisinformationen aus Preisdatenbanken 
kann zu Stichprobenverzerrungen führen, die das Ergebnis 
stark von seinem wahren Wert abweichen lässt.

So ist die präzise Bestimmung der Repräsentativität 
einer Stichprobe von zentraler Bedeutung, insbesondere im 
Hinblick auf die Beurteilung der Leistungsfähigkeit statisti-
scher Modelle (Ache 2025b). George Gallup (1901–1984), 
einem der maßgeblichen Begründer der modernen Mei-
nungsforschung, wird hierfür die bekannte Analogie der 
Suppenschüssel zugeschrieben: Um den Geschmack einer 
Suppe zu beurteilen, sei es nicht erforderlich, den gesamten 
Inhalt zu verzehren; vielmehr genüge eine kleine Kostpro-
be, sofern die Suppe zuvor gründlich durchmischt wurde. 
Übertragen auf die Stichprobentheorie bedeutet dies, dass 
jedem Element der Grundgesamtheit die gleiche Auswahl-
wahrscheinlichkeit zukommen muss, damit die gezogene 
Stichprobe als repräsentativ gelten kann.

In diesem Sinne dienen repräsentative Zufallsstichpro-
ben dazu, systematische Verzerrungen, Voreingenommen-
heiten und andere Formen der Stichprobenverzerrung zu 
minimieren. Davon abzugrenzen ist die Modellverzerrung: 
Auch bei einer methodisch korrekt gezogenen Stichprobe 
kann ein Modell fehlerhafte Ergebnisse produzieren, wenn 
es auf unzulässigen Vereinfachungen beruht oder die theo-
retischen Voraussetzungen für seine Anwendung nicht 
erfüllt sind. Ein klassisches Beispiel ist die Verwendung 
linearer Regressionsmodelle zur Abbildung nichtlinearer 
Zusammenhänge und die Nichteinhaltung der Anwen-
dungsvoraussetzungen.

Gleichwohl sind hohe Fehlermetriken in Trainings- 
und Testdaten ein starkes Indiz für Bias. Ergänzend bieten 
Streudiagramme der prädizierten gegenüber den beob-
achteten Werten ein wirksames Diagnoseinstrument (vgl. 
Ache 2025b, S. 259, Abb. 1).

Bei hoher, jedoch unverzerrter Streuung (Abb. 2, Teil-
bild  III) ist der Schätzer erwartungstreu und trifft den 
wahren Wert im Mittel, die Präzision der Einzelprognosen 
bleibt jedoch gering. Diese geringe Präzision lässt sich mit 
Metriken wie RMSE, RMdSE, R2 und MdAPE gut messen. 
Dabei ist nach den Erfahrungen in der Wertermittlung die 
Annahme nicht symmetrisch verteilter Residuen nahe-
liegender als eine symmetrische Verteilung. Bei der An-
wendung von Machine-Learning-Methoden liegt ja – im 
Gegensatz zu linearen Regressionsmodellen – oft keine 
modellbezogene Grundannahme der symmetrischen Ver-
teilung der Residuen vor; daher liegt es nahe, den Median-
wert der Residuen als für die Beurteilung der Präzision ge-
eigneteren Lagewert zu verwenden. Zudem entspricht der 
arithmetische Mittelwert bei symmetrischer Verteilung oh-
nehin dem Medianwert. Sollen allerdings explizit unsym-
metrische Abweichungen überrepräsentiert werden, bieten 
sich Fehlermaße an, welche anfällig für Ausreißer sind, wie 
z. B. der RMSE und der Vergleich mit dem RMdSE, um sol-
che Auffälligkeiten sichtbar zu machen.

Angesichts der heute verfügbaren Software, hoher Re-
chenkapazitäten und des vermehrten Einsatzes automati-

sierter Modelle (eng. Automated Valuation Models, AVM), 
Machine-Learning-Methoden sowie algorithmisch erzeug-
ter Massenbewertungen, etwa im steuerlichen Kontext, ge-
winnt die Veröffentlichung der Modellgüte stark an Bedeu-
tung. Die systematische Integration geeigneter Gütemaße 
ist daher keine fakultative Ergänzung, sondern eine zwin-
gende Voraussetzung für eine risikoadäquate Modellierung 
von Immobilienmärkten und die Ermittlung von Immobi-
lienwerten insgesamt. Dabei ist die – eher historisch in
sinuierte – Annahme von normalverteilten Beobachtungen 
auf dem Immobilienmarkt regelmäßig nicht zutreffend. 
Nur durch die transparente Kommunikation geeigneter 
Metriken können Bewertungsrisiken offengelegt und in 
nachgelagerte Finanzierungs-, Investitions- oder Steue-
rungsentscheidungen adäquat einbezogen werden.

Die Vernachlässigung einer fundierten Einschätzung der 
Modellgüte in der Immobilienbewertung birgt erhebliche 
Risiken auf mikro- wie makroökonomischer Ebene. Es be-
steht die Gefahr, dass Immobilienmarktinformationen mit 
trügerischer Präzision oder gar mit unerkannten Verzer-
rungen (vgl. Abb. 2, Teilbild II) interpretiert werden. Dies 
kann gravierende Fehlentscheidungen in Finanzierungs-, 
Investitions- oder Besteuerungskontexten nach sich zie-
hen. Auch bei der Ableitung von Liegenschaftszinssätzen, 
Bodenrichtwerten oder Sach- und Vergleichsfaktoren kön-
nen unzureichend validierte Modelle strukturelle Verzer-
rungen enthalten, die mangels transparenter Angaben zur 
Modellgüte unbeachtet bleiben. Solche »falschen Modelle« 
bergen das Potenzial systematischer Fehlbewertungen, die 
kumulativ zu massiven Fehlallokationen langfristig gebun-
denen Kapitals führen und letztlich das Vertrauen in die 
Bewertungsinstitutionen unterminieren.

Im vorliegenden Zusammenhang ist festzuhalten, dass 
die Veröffentlichung von für die Wertermittlung erforder-
lichen Daten, die auf »falschen« oder nicht normkonfor-
men Modellansätzen beruhen, nicht durch den Grundsatz 
der fachlichen Unabhängigkeit der Gutachterausschüsse 
gedeckt ist. Ein solches Vorgehen ist vielmehr dem Bereich 
der Dienstaufsicht zuzuordnen, da einschlägige gesetzli-
che und untergesetzliche Vorgaben – insbesondere die in 
der ImmoWertV normierten Anforderungen an Daten-
qualität und Modelltransparenz – verletzt werden. Die 
rechtliche Verortung ist damit eindeutig und in die Syste-
matik der ImmoWertV und des Baugesetzbuches (BauGB) 
eingebettet.

Dies gilt in Wertermittlungsverfahren sowohl für die Er-
mittlung der vorläufigen Verfahrenswerte (§ 6 Abs. 3 Nr. 1 
ImmoWertV), die nach Bewertung ihrer Aussagekraft in 
den jeweiligen Verkehrswert überführt werden (§ 6 Abs. 4 
ImmoWertV), als auch für die Bestimmung sonstiger für 
die Wertermittlung erforderlicher Daten gemäß § 12 Abs. 1 
Satz 2 ImmoWertV. Bisher wurde in der Immobilienwert-
ermittlung das Konzept des systematischen Trainierens 
und Testens von Modellen nur eingeschränkt, meistens 
aber gar nicht berücksichtigt. Angesichts der wachsenden 
Anforderungen an Transparenz und Nachvollziehbarkeit 
rückt es jedoch zunehmend in den Fokus.
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Eine naive, bislang aber oft praktizierte Vorgehenswei-
se besteht darin, ein Modell mit sämtlichen verfügbaren 
Daten der Stichprobe zu schätzen und anschließend seine 
Güte mit denselben Daten zu prüfen. Dabei bleibt jedoch 
unklar, in welchem Maße das Modell tatsächlich präzise 
und unverzerrt ist, wenn es auf bislang unbekannte Phäno-
mene der Grundgesamtheit angewandt wird. Aus diesem 
Grund dürfen Modelle nicht mit allen verfügbaren Daten 
trainiert und validiert werden, sondern ausschließlich mit 
einem ausgewählten Teil der Stichprobe (engl. resamples), 
wobei zurückgehaltene Daten als Testdaten zur Einschät-
zung der Modellgüte verwendet werden.

2	 Resampling-Verfahren

Als Resampling-Verfahren werden im Allgemeinen Metho-
den bezeichnet, die wiederholtes Ziehen eines Anteils aus 
vorhandenen Daten nutzen, um die Performance und die 
Genauigkeit von Modellergebnissen zu beurteilen. Zu den 
klassischen Ansätzen zählen das Bootstrapping (Efron und 
Tibshirani 1986, 1993) und die Kreuzvalidierung (Hastie 
et  al. 2009). Gerade in der Immobilienwertermittlung, in 
der häufig heterogene und begrenzte Datensätze vorliegen, 
ermöglichen diese Methoden eine zuverlässige Einschät-
zung der Modellgüte. Resampling-Verfahren benötigen 
keine theoretischen Annahmen über die Verteilungen von 
Variablen (z. B. sind Kaufpreisdaten selten normalverteilt) 
und eignen sich, wenn klassische Voraussetzungen wie z. B. 
die Normalverteilung der zu untersuchenden Daten frag-
lich sind.

Ähnliche Grundprinzipien nutzen auch andere Resam-
pling-Verfahren, die aus einer beobachteten Stichprobe 
viele neue simulierte Stichproben erzeugen, um so Rück-
schlüsse auf die unbekannte Grundgesamtheit und damit 
auf einen unbekannten Prozess der Datengenerierung zie-
hen zu können.

Ein älteres Verfahren, entwickelt in den 1950er Jahren, 
ist die Jackknife-Methode (z. B. Tukey 1958). Auch hier 
werden Metriken ermittelt, die es erlauben – wie beim 
Bootstrapping – Unsicherheiten von statistischen Schät-
zungen zu quantifizieren (Streuung, Verzerrung, Konfi-
denzintervall). Dies geschieht, indem aus einem bestehen-
den Datensatz eine Vielzahl von Teildatensätzen erzeugt 
werden, in denen systematisch jeweils eine Beobachtung 
entfernt wird. Bei z. B. 80  Beobachtungen zu Wohnungs-
preisen je m2 würden 80 Stichproben simuliert, bei denen 
systematisch jeweils eine Beobachtung fehlt und der je-
weilige Medianwert aus diesen 79  Beobachtungen ermit-
telt wird. Somit entstehen insgesamt 80 Medianwerte, aus 
denen dann die erforderlichen Streuungsstatistiken ermit-
telt werden können. Dieses Verfahren ist jedoch gegenüber 
dem Bootstrapping-Verfahren weniger effizient.

Der Permutationstest, eine der ältesten Resampling-
Methoden, wurde von Ronald A. Fisher in den 1930er 
Jahren entwickelt (Fisher 1935). Ziel dieses Verfahrens ist 

es, die Nullhypothese zu überprüfen, nach der eine Be-
handlung oder ein Merkmal keinen Einfluss auf die Ziel-
größe hat. In der Immobilienwertermittlung lässt sich so 
beispielsweise untersuchen, ob Photovoltaikanlagen einen 
signifikanten Einfluss auf Immobilienpreise ausüben. Dazu 
werden die Preise von Objekten mit und ohne Photovol-
taikanlage wiederholt zufällig permutiert, um eine Vertei-
lung der Preisunterschiede unter Annahme der Nullhypo-
these zu erzeugen. Auf diese Weise kann geprüft werden, 
ob der beobachtete Preiseffekt statistisch signifikant ist. 
Permutationsverfahren eignen sich zudem zur Bewertung 
des Einflusses kategorialer und quantitativer Merkmale 
(»Feature Importance«) auf die Zielgröße, etwa indem die 
Auswirkung der Wohnfläche auf den Preis durch wieder-
holtes Permutieren und Modellberechnungen quantifiziert 
wird (Fisher et al. 2019).

Im erweiterten Vorgehen können diese Methoden zur 
Merkmalsbewertung mit dem Bootstrapping-Verfahren 
kombiniert werden, z. B. indem beurteilt wird, welche Va-
riablen in mehreren Bootstrapping-Durchgängen am häu-
figsten in den besten Modellen vorkommen. Dazu soll hier 
lediglich auf Hastie et al. (2009, S. 658, 681 ff.), Guyon und 
Elisseeff (2003), James et al. (2013, Kap. 6) und Yates et al. 
(2023) verwiesen werden.

Die Monte-Carlo-Simulation (z. B. Carsey und Harden 
2013) nutzt ein anderes Anwendungsprinzip. Hier liegen 
dem Grunde nach keine Beobachtungen vor. Der Prozess 
der Bildung einer theoretischen – oder besser simulier-
ten  – Grundgesamtheit ist durch den Anwender voll-
ständig kontrolliert und verantwortet. Auch hier werden 
durch wiederholtes Ziehen von sehr vielen Stichproben 
aus einer kontrollierten Wahrscheinlichkeitsverteilung 
der interessierenden Variablen Effekte und Metriken der 
Performance und Genauigkeit von komplexen mathema-
tischen Prozessen sichtbar gemacht. Diese Simulations-
methode wird eher im Zusammenhang mit klassischen 
Verfahren wie der Ertrags- und Sachwertmethode oder 
bei deduktiven Berechnungsverfahren zum Tragen kom-
men (Haak 2008, Long 2017). Es kommt hier in erster Li-
nie darauf an, die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der in 
der Wertermittlungsmethode einzusetzenden Daten (z. B. 
Liegenschaftszinssatz, Restnutzungsdauern etc.) mög-
lichst nahe an dem tatsächlichen Immobilienmarkt zu be-
stimmen.

Diese Techniken ermöglichen eine gezielte Bewertung 
der Modellgüte und erhöhen so die Transparenz der Wert-
ermittlung, vor allem angesichts frei verfügbarer und weit 
entwickelter Statistikprogramme. Dazu ist jedoch fundier-
tes statistisches Wissen für eine sinnvolle Anwendung un-
erlässlich.

Im Folgenden sollen die Verwendung der Kreuzvalidie-
rung und des Bootstrapping-Verfahrens für Anwendun-
gen in der Immobilienwertermittlung näher diskutiert 
werden.
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3	 Quantifizierung der Verzerrung 
durch Kreuzvalidierung

Zur Schätzung der Vorhersagekraft eines Modells auf bis-
lang unbekannte Daten sowie zur Identifikation mögli-
cher Überanpassungen (eng. overfitting) eignet sich ins-
besondere die Kreuzvalidierung (eng. cross validation). In 
diesem Zusammenhang sprechen Yates et  al. (2023) von 
»prediktiver Performance«, die durch eine Verlustfunk-
tion (eng. loss function) numerisch quantifiziert und als 
»Score« geschätzt wird. Dabei wird gemessen, wie gut die 
Vorhersagen von Modellen mit den tatsächlichen Beob-
achtungen übereinstimmen. Bei Regressionsproblematiken 
entspricht dies der Kleinste-Quadrate-Regression. Beson-
ders im Kontext der Machine-Learning-Algorithmen wird 
die Kreuzvalidierung allgemeinhin als geeignete Methode 
zur Abschätzung der Güte eines Modells angesehen. Von 
den verschiedenen Ausprägungen dieser Methode gilt die 
k‑fache Kreuzvalidierung – teilweise auch als V‑fold Cross 
Validation bezeichnet – als die etablierteste und am weites-
ten verbreitete Variante.

Die Kreuzvalidierung wird im vorliegenden Kontext zur 
Modellschätzung innerhalb des Trainingsdatensatzes ein-
gesetzt (Abb. 3). Ihr grundlegendes Schema ähnelt dem der 
klassischen Resampling-Verfahren.

Zunächst wird die verfügbare Stichprobe nach dem Zu-
fallsprinzip in einen Trainings- und einen Testdatensatz 
unterteilt, häufig im Verhältnis 80 : 20, 75 : 25 oder 90 : 10. 
Einige Anwendungsanleitungen geben an dieser Stelle pau-
schale Zahlenverhältnisse vor, die sich auf keine mathema-
tische Argumentation stützen. Vielmehr sollte das tatsäch-
lich gewählte Verhältnis dem Anwendungsfall und den zur 
Verfügung stehenden Daten entsprechen. Der Testdatensatz 
bleibt vollständig unberührt von der Modellbildung und 

dient ausschließlich der abschließenden Überprüfung. Die 
Modellierung erfolgt ausschließlich auf Grundlage des Trai-
ningsdatensatzes. Für die Kreuzvalidierung wird dieser wie-
derum in k gleich große, zufällig gebildete Teilmengen zer-
legt, wobei jeweils k−1 Teilmengen zur Schätzung und die 
verbleibende Teilmenge zur Validierung genutzt werden. In 
diesem Zusammenhang ist darauf hinzuweisen, dass bei – 
wie in der Immobilienwertermittlung zurzeit noch oft der 
Fall  – kleinen Datensätzen eine Kreuzvalidierung ebenso 
wenig sinnvoll ist, wie die Entwicklung von komplexen 
Modellen im Allgemeinen. Datensätze mit sehr wenigen 
Immobilienpreisen eignen sich schon allein aufgrund des 
allgemeinen Rauschens in den betreffenden Teilmärkten 
nicht, um geeignete Modelle zu entwickeln. Auch an die-
ser Stelle kann keine pauschale Mindestanzahl genannt 
werden, da sich die jeweiligen Anwendungsfälle, Daten-
strukturen, lokalen Besonderheiten etc. unterscheiden. Als 
Anhaltspunkte zur Einschätzung der Eignung einer Daten-
grundlage zur Modellbildung können aber z. B. die Anzahl 
der statistischen Freiheitsgrade und die statistische Teststär-
ke dienen (siehe z. B. Dorey 2011, Serdar et al. 2021).

Ein Beispiel verdeutlicht das Vorgehen: Liegt ein Trai-
ningsdatensatz mit 80  Beobachtungen vor und wird eine 
5‑fache Kreuzvalidierung durchgeführt, so wird der Daten-
satz in fünf Teilmengen zu je 16 Beobachtungen aufgeteilt 
(Abb. 4).

In den einzelnen Folds werden jeweils Subtrainings- 
und Validierungsdatensätze gebildet, sodass im Beispiel 
mit einer gleichen Methode (z. B. Random Forest) fünf 
unterschiedliche Modelle entstehen. Die Unterschiede der 
prädizierten Parameter resultieren aus den jeweils variie-
renden Kombinationen der 64  Trainingsbeobachtungen 
und der entsprechenden Validierungsdatensätze. Die Be-
urteilung der Modellgüte erfolgt auf Grundlage geeigneter 

Verfügbare Stichprobe

Trainingsdaten
Zufällig, ohne Zurücklegen, gezogene 
z. B. 80 % der Beobachtungen in der

verfügbaren Stichprobe.

Testdaten
Verbleibende z. B. 20 % 

der Beobachtungen in der 
verfügbaren Stichprobe.

20%80%

Sub-Trainingsdaten
Fold 1

Trainings-
daten

Validierungs-
daten

Sub-Trainingsdaten
Fold 2

Trainings-
daten

Validierungs-
daten

Sub-Trainingsdaten
Fold k

Trainings-
daten

Validierungs-
daten

Sub-Trainingsdaten
Fold …

Trainings-
daten

Validierungs-
daten

Grafik: Ache/Müller-Kett, 10/2025Abb. 3: Grundprinzip der Aufteilung einer verfügbaren Stichprobe
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Metriken, die den Vergleich zwischen den tatsächlichen 
Werten und den auf den Validierungsdaten geschätzten 
Werten innerhalb der Folds abbilden.

Im Gegensatz zu einem naiven Ansatz, bei dem alle 
Daten für das Training verwendet würden, erlaubt die Auf-
teilung in Trainings- und Validierungsdaten innerhalb des 
eigentlichen Trainings eine realistische Einschätzung der 
Modellgüte für bislang unbekannte Beobachtungen. Die-
ser Grundsatz gilt methodenübergreifend, von der linearen 
Regression über Random Forests (z. B. Anzahl der Bäume, 
Baumtiefe) bis hin zu neuronalen Netzen (z. B. Anzahl ver-
borgener Neuronen, Regularisierung, Lernrate) und Gra-
dient Boosting (z. B. Iterationszahl, Lernrate, maximale 
Tiefe).

Zur Beurteilung also z. B. eines Trainingsdatensatzes von 
80 Wohnflächenpreisen, bei denen ein Zusammenhang des 
Preises mit dem Baujahr der Objekte und der Lagequali-
tät zur Prädiktion von Preisen genutzt werden soll, ergeben 
sich die mittleren Werte für Fehlermetriken (Ache 2025b) 
aus den fünf Folds z. B. wie in Tab. 1 dargestellt:

Ziel ist es, Hyperparameter, wie etwa die Anzahl und 
Tiefe der Bäume, so zu wählen, dass das Modell z. B. ein 
möglichst niedriges RMdSE und ein hohes R2 erreicht. So 
lässt sich systematisch beurteilen, wie die Parameteraus-
wahl die Vorhersagequalität beeinflusst und ob der gewähl-
te Suchraum angemessen ist.

Die tatsächliche Verzerrung des finalen Modells wird 
anhand eines zuvor ungenutzten Testdatensatzes bewertet. 
Das trainierte Modell sagt beispielsweise Quadratmeter-
preise für diese dem Modell unbekannten Kauffälle voraus. 

Nr. 1

16 Beob.

Fold 1

Training
Nr. 1, 2, 3, 4
(64 Beob.)

Validierung
Anteil Nr. 5
(16 Beob.)

Fold 3

Training
Nr. 1, 2, 4, 5
(64 Beob.)

Validierung
Anteil Nr. 3
(16 Beob.)

Fold 2

Training
Nr. 1, 2, 3, 5
(64 Beob.)

Validierung
Anteil Nr. 4
(16 Beob.)

Fold 5

Training
Nr. 2, 3, 4, 5
(64 Beob.)

Validierung
Anteil Nr. 1
(16 Beob.)

Fold 4

Training
Nr. 1, 3, 4, 5
(64 Beob.)

Validierung
Anteil Nr. 2
(16 Beob.)

Trainingsdaten aus der verfügbaren Stichprobe
Aufteilung von z. B. n = 80 Beobachtungen in z. B. k = 5 gleiche Anteile zu je 16 Beobachtungen

Nr. 2

16 Beob.

Nr. 3

16 Beob.

Nr. 4

16 Beob.

Nr. 5

16 Beob.

Grafik: Ache/Müller-Kett, 07/2025Abb. 4.: Grundprinzip der Bildung von Folds für die Kreuzvalidierung (Beispiel)
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Tab. 1: Beispielhafte Metriken zur Beurteilung der Modell- 
Verzerrung

Metrik Abkürzung Wert im Beispiel

Root Median 
Squared Error

RMdSE ± 342 €/m² 
(durchschnittliche 
Abweichung vom tat-
sächlichen Wert für die 
Wohnflächenpreise)

Root Mean 
Squared Error

RMSE ± 412 €/m² 
(durchschnittliche 
Abweichung vom tat-
sächlichen Wert für die 
Wohnflächenpreise)

Median Absolute 
Percentage Error

MdAPE ± 10 % 
(mittlere prozentuale 
Abweichung von den 
tatsächlichen Werten)

Mean Absolute 
Proportional 
Error

MAPE ± 8 % 
(mittlere absolute pro-
zentuale Abweichung 
von den tatsächlichen 
Werten)

Bestimmtheits
maß in %

R² 81 % 
(erklärte Varianz des 
Modells für die Wohn-
flächenpreise)
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Anschließend werden die Modellvorhersagen mit den tat-
sächlichen Preisen mittels Fehlermetriken wie RMdSE 
und R2 verglichen. Ein niedriger Test-RMdSE und ein ho-
hes R2 deuten z. B. auf eine gute Generalisierungsfähigkeit 
hin. Dieses Vorgehen kann somit eingesetzt werden, um 
eine Überanpassung des Modells an die Trainingsdaten zu 
quantifizieren.

Das Prinzip der Kreuzvalidierung kann auch auf die 
Testphase ausgeweitet werden. Dabei wird der gesamte 
Prozess, von der Trennung der Trainings- und Testdaten 
bis hin zur k‑fachen Aufteilung in Subtrainings- und 
Validierungsdaten, p‑fach durchgeführt. So dient in je-
dem Durchlauf ein anderer Teil der verfügbaren Daten 
als Testdaten und wird dem Modell vorenthalten. Dieses 
Vorgehen wird als geschachtelte Kreuzvalidierung be-
zeichnet und die finalen Vorhersagen lassen sich für den 
gesamten Datensatz als Mittelwerte der einzelnen Iteratio-
nen bilden. Auf diese Weise wird eine wiederholte Feh-
lerberechnung vollzogen, deren Mittelwert ein Maß für 
die Modellgüte als Kombination aus Unverzerrtheit und 
Präzision darstellt. In diesem Fall ist die Rede von einem 
Fold-Fehler, für den sich auch die Streuung über alle 
Durchläufe berechnen lässt, was in gewisser Weise eine 
Einschätzung der Präzision erlaubt. Allerdings sollte be-
achtet werden, dass diese Fehlerstreuung die Variabilität 
der bereits gemittelten Fehler beschreibt und nicht direkt 
die Modellvariabilität. Alternativ können die Fehler über 
alle Durchläufe gesammelt und gemittelt werden, was als 
Global-Fehler bezeichnet wird und zur genauen und ge-
zielten Einschätzung der Gesamtmodellgüte verwendet 
werden kann. Das so gewonnene Fehlermaß ähnelt da-
mit in gewisser Weise dem Out-of-Bag-Fehler eines Ran-
dom-Forest-Modells (s. unten und vgl. Hastie et al. 2009, 
S. 592). Eine Kreuzvalidierung kann also sowohl zur Ein-
schätzung der Unverzerrtheit als auch zur Validierung der 
modellinternen Parameter und Hyperparameter genutzt 
werden. Während Ersteres häufig in der Wertermittlung 
vorrangig von Belang ist, ist Letzteres fundamentales Vor-
gehen des maschinellen Lernens. In der Methodik, Inter-
pretation und Bedeutung für die Modellgüte bleibt das 
Verfahren der Kreuzvalidierung allerdings gleich, weshalb 
an dieser Stelle nicht nach Anwendungsgebiet getrennte 
Begriffe eingeführt werden sollten.

Ein Hauptnachteil dieser Dreiteilung der verfügbaren 
Daten besteht allerdings in der Tatsache, dass das Modell 
mit weniger Daten trainiert wird, als in der ursprüngli-
chen Stichprobe zur Verfügung stehen, Informationen der 
Testdaten also zu einem gewissen Grad ungenutzt bleiben. 
Dieses Problem stellt sich als besonders herausfordernd für 
viele Anwendungen in der Wertermittlung dar, weil hier 
oftmals kleine Stichprobengrößen vorliegen. Dies kann 
dazu führen, dass bei der k‑fachen Kreuzvalidierung die 
Metriken systematisch zu hoch ausfallen und die Verzer-
rung eines so trainierten Modells schlechter erscheint, als 
sie tatsächlich ist (Browne 2000, Yates et al. 2023).

Eine solche Überschätzung des Fehlers kann allerdings 
quantitativ erfasst und korrigiert werden und wird als 

Bias-Corrected-Kreuzvalidierung bezeichnet (s. Yates et al. 
2023). Wird in jeder Iteration jeweils nur ein Datenpunkt 
dem Training zur Berechnung des Fehlers vorenthalten, ist 
die Rede von einer Leave-One-Out-Kreuzvalidierung, bei 
der die Überschätzung des berechneten Fehlers vernach-
lässigbar ist und keine Anpassung erfolgen muss.

Ein zweiter Nachteil der Kreuzvalidierung ist ein um 
den Faktor  k vervielfältigtes Modelltraining, wobei sich 
bei einer geschachtelten Kreuzvalidierung die Anzahl der 
zu trainierenden Modelle weiter vervielfältigt. Angesichts 
langer und ressourcenintensiver Berechnungszeiten für 
komplexe Algorithmen kann eine Kreuzvalidierung an die 
Grenzen der praktischen Anwendung stoßen, insbesonde-
re wenn die Berechnungen auf lokalen Maschinen erfolgen 
sollen. Einen entscheidenden Faktor stellt dabei die Eintei-
lung des Datensatzes in k Anteile dar. Einerseits erhöht sich 
mit steigenden Werten die Berechnungszeit. Andererseits 
sollte dieser Wert so hoch wie möglich gewählt werden, 
um möglichst verlässliche Aussagen über die Streuung der 
berechneten Fehler zu erhalten und um die systematische 
Überschätzung dieses Fehlers zu minimieren. In der Praxis 
wird häufig eine Leave-One-Out-Kreuzvalidierung oder 
k ≥ 10 empfohlen, sofern die Rechenressourcen dies erlau-
ben. Andernfalls sollte eine Bias-Corrected-Kreuzvalidie-
rung durchgeführt werden (Yates et al. 2023).

In diesem Zusammenhang seien Strategien zur Auftei-
lung der Daten in Trainings-, Validierungs- und Testdaten 
beleuchtet (Yates et al. 2023). Wird in jeder Iteration nicht 
ein anderer Anteil der Daten zur Validierung genutzt, son-
dern findet jeweils eine zufällige Auswahl statt, wird dies 
als Leave-d-Out-Kreuzvalidierung bezeichnet. Bei diesem 
Vorgehen kann es zu Überschneidungen der in den jeweili-
gen Iterationen ausgewählten Validierungsdaten kommen, 
was in gewisser Weise dem Bootstrapping-Verfahren äh-
nelt (s.  unten). Sind bestimmte Gruppen von Daten von 
Belang, z. B. unterschiedliche Teilmärkte, sollte sicherge-
stellt sein, dass jede dieser Gruppen angemessen in jeder 
Datenpartition vertreten ist, ein Vorgehen, welches als stra-
tifizierte Kreuzvalidierung bekannt ist. Alternativ oder in 
Ergänzung sollten die Verteilungen der jeweiligen Daten-
partitionen verglichen werden (z. B. Wahrscheinlichkeits-
dichteverteilung der Validierungsdaten im Vergleich zu 
den Trainingsdaten), ein Vorgehen, das sich in der Praxis 
bewährt hat. Beziehen sich diese Gruppen nicht auf attribu-
tive Klassen, sondern auf geografische Gebiete, ist die Rede 
von einer räumlich blockierten Kreuzvalidierung. Jede die-
ser Kreuzvalidierungsstrategien lässt sich programmatisch 
in Analyseprozesse implementieren.

Ein in der Praxis zu berücksichtigender Aspekt der 
Kreuzvalidierung ist, dass dieses Verfahren primär zur rea-
listischen Schätzung der Verzerrung eines Modells dient, 
nicht jedoch für inferenzstatistische Schlussfolgerungen 
auf Modellebenen eingesetzt werden sollte (siehe z. B. Ef-
ron und Tibshirani 1993). So ist es statistisch nicht zuläs-
sig, mittlere Werte von Regressionskoeffizienten aus den 
einzelnen Iterationen zu bilden, um daraus z. B. einen Um-
rechnungskoeffizienten abzuleiten. Der Grund liegt darin, 
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dass in jeder Iteration der Kreuzvalidierung auf einer ande-
ren Teilmenge der Ausgangsdaten ein neuer Parametersatz 
geschätzt wird, der als Gesamtheit für diesen Durchgang 
zwar korrekt ist, allerdings nicht, wenn einzelne Koeffi-
zienten extrahiert und mit anderen verrechnet werden. 
Diese Teilmengen werden für die jeweiligen Folds systema-
tisch aufgeteilt, was dazu führt, dass eine einzelne Beob-
achtung per Definition nicht mit der gleichen Wahrschein-
lichkeit Teil der Trainingsdaten ist. Dies führt dazu, dass 
die von Durchlauf zu Durchlauf gebildeten Koeffizienten 
systematisch und nicht zufällig variieren. Hier besteht ein 
grundlegender Unterschied zum Bootstrapping-Verfahren, 
welches »Resamples« generiert, in denen jeder Datenpunkt 
prinzipiell mit der gleichen Wahrscheinlichkeit vertreten ist 
und jede Bootstrap-Stichprobe als Alternativstichprobe der 
Grundgesamtheit interpretiert werden kann. Mittlere Wer-
te z. B. der Regressionskoeffizienten über die Iterationen 
einer Kreuzvalidierung ergeben damit keinen konsistenten, 
inferenzstatistisch sinnvollen Schätzer für den zugrunde-
liegenden »wahren« Parameter in der Grundgesamtheit.

Ebenso kann die Kreuzvalidierung nicht zur Berech-
nung von Konfidenzintervallen in Bezug auf die Präzision 
eines Modells eingesetzt werden (mit Ausnahme der Streu-
ungsmaße über die einzelnen Folds). Die Kreuzvalidierung 
bietet also keinen Rückhalt für Inferenz, da die verschiede-
nen Trainingsdaten jeweils strukturell variieren und nicht 
als unabhängige Größen aus einer Grundgesamtheit auf-
zufassen sind.

Sollen zur Einschätzung der Präzision von Ergebnis-
sen Konfidenzintervalle für Modellparameter bestimmt 
werden, empfiehlt sich das Bootstrapping-Verfahren. Hier 
bleibt die Datenbasis strukturell stabil und die wiederhol-
ten Ziehungen und Modellierungen aus dem Gesamtdaten-
satz liefern fundierte Aussagen zur Schwankungsbreite und 
Vertrauenswürdigkeit einzelner Parameter.

4	 Quantifizierung der Präzision 
durch Bootstrapping

Die bisherigen Ausführungen haben gezeigt, dass die Be-
trachtung der Modellverzerrung – etwa durch Kreuzvalidie-
rung – zur Quantifizierung von Unsicherheiten als zentrale 
Anforderung den gestiegenen Ansprüchen an Transparenz 
und Nachvollziehbarkeit gerecht werden kann. Allerdings 
eignet sich dieses Verfahren nicht umfänglich für eine Be-
wertung der Modellgenauigkeit. Vor diesem Hintergrund 
rückt das Bootstrapping als Resampling-Verfahren in den 
Fokus, da es eine probabilistische Einschätzung der Präzi-
sion von Schätzwerten ermöglicht und somit die Aussage-
kraft datenbasierter Bewertungsmodelle erheblich stärkt.

4.1	 Bootstrapping – Das Verfahren im Allgemeinen

Wie bereits dargestellt, umfasst das Konzept der Modellgüte 
die komplementären Dimensionen Verzerrungsfreiheit und 

Präzision in Bezug auf die wahren Werte der Grundgesamt-
heit eines Teilmarktes. Für die Immobilienwertermittlung 
bedeutet dies, dass alle Objekte eines relevanten Teilmark-
tes zur Grundgesamtheit zählen, unabhängig davon, ob sie 
in einer Kaufpreissammlung oder anderen Datenbanken 
erfasst sind. Dies bedeutet in der Praxis, dass – entgegen 
mitunter anderer Auffassungen – auch die bislang nicht 
veräußerten Immobilien als Teil der Grundgesamtheit zu 
betrachten sind und nicht nur diejenigen, die in z. B. den 
Kaufpreissammlungen der Gutachterausschüsse als Verkäu-
fe registriert sind (Ache 2025a). Da die vollständige Erhe-
bung aller relevanten Marktdaten praktisch unmöglich ist, 
werden Stichproben herangezogen, um Rückschlüsse auf die 
Grundgesamtheit zu ziehen. Der aus der Stichprobe berech-
nete mittlere Wert weicht dabei in der Regel vom theoreti-
schen Erwartungswert und auch von dem wahren Wert ab.

Das Bootstrapping-Verfahren ermöglicht es, durch wie-
derholtes Ziehen von Stichproben mit Zurücklegen die 
Schwankungsbreite und Unsicherheit von Schätzparame-
tern wie Mittelwerten oder Regressionskoeffizienten em-
pirisch zu bestimmen. So lassen sich beispielsweise Ver-
trauensintervalle für Liegenschaftszinssätze oder andere 
Bewertungsparameter ableiten, die eine probabilistische 
Aussage über deren wahre Werte in der Grundgesamtheit 
erlauben.

Das Vertrauensintervall ist hier wie folgt zu interpre-
tieren: Liegt z. B. ein 95 %-Vertrauensintervall für Liegen-
schaftszinssätze bei großen Mehrfamilienhäusern in einem 
Wertebereich zwischen 1,8 % und 2,5 %, dann kann von 
folgendem Verhalten der Liegenschaftszinssätze in der 
Grundgesamtheit aller veräußerbaren Mehrfamilienhäuser 
der Region XY ausgegangen werden:

Liegen 100 unterschiedliche, unverzerrte Stichproben 
der genannten Grundgesamtheit vor, so befinden sich die 
Erwartungswerte (z. B. Medianwerte) der Liegenschafts-
zinssätze in 95  Fällen im Bereich zwischen 1,8 % und 
2,5 %. Das bedeutet, dass der Liegenschaftszinssatz eines 
beliebigen Objekts mit einer Wahrscheinlichkeit von 95 % 
in dieser Spanne liegt. Wird das Vertrauensintervall bei-
spielsweise auf 65 % reduziert, liegt der Wert nur in 65 von 
100  Fällen innerhalb der entsprechend engeren Spanne, 
während er in 35 Fällen außerhalb liegt. Eine solche Ver-
engung suggeriert zwar eine höhere Genauigkeit, ist für die 
praktische Anwendung jedoch wenig hilfreich.

Erwartungswerte können z. B. der Medianwert oder 
auch die Regressionskoeffizienten von Regressionsfunktio-
nen oder Ergebnisse aus anderen Methoden sein.

Es ist in diesem Zusammenhang darauf hinzuweisen, 
dass die Begriffe »Vertrauensintervall« und »Prognose-
intervall« mitunter verwechselt werden. Das Vertrauens-
intervall beschreibt den Bereich, in dem der wahre Mit-
telwert mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit liegt, 
während das Prognoseintervall den Bereich angibt, in 
dem ein zukünftiger Einzelwert mit einer bestimmten 
Wahrscheinlichkeit zu erwarten ist. Für die Immobilien-
wertermittlung ist diese Unterscheidung essenziell, da das 
Prognoseintervall stets breiter ist und sowohl die Unsicher-
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heit des Mittelwerts als auch die Streuung der Einzelwerte 
berücksichtigt. Mit Hilfe des Bootstrap-Verfahrens können 
sowohl das Vertrauens- als auch das Prognoseintervall be-
rechnet werden, auch bei unsymmetrischen Verteilungen.

Beim Bootstrapping entstehen durch Ziehen mit Zu-
rücklegen aus einer Originalstichprobe – mit z. B. Wohn-
flächenpreisen von 1.500 €/m2 bis 3.750 €/m2– neue Zah-
lenreihen, wobei jede Reihe ebenso viele Elemente enthält 
wie die Ausgangs- bzw. Basisstichprobe (Tab. 2).

Dabei treten einige Beobachtungen zwar mehrfach und 
andere gar nicht auf, dennoch ist dieses Verfahren dann be-
sonders vorteilhaft, wenn eher kleine Stichproben vorlie-
gen und wenn die Verteilung der Zielgröße in der Grund-
gesamtheit nicht bekannt oder unsymmetrisch ist, wie es 
bei Kaufpreissammlungen häufig der Fall ist. In Tab. 3 sind 
beispielhaft die Ergebnisse von fünf Ziehungen dargestellt.

Es ist erkennbar, dass z. B. in der Stichprobe »Boot
strap 2« der Wert 1.875 €/m2 zweimal vorkommt, obwohl 
in der Basisstichprobe dieser Wert nur einmal anfällt. Um 
zu hinreichend aussagekräftigen Informationen über die 
Grundgesamtheit zu kommen, sollte eine erheblich höhere 
Zahl von solcherart simulierten Stichproben erzeugt wer-
den, als in diesem Beispiel dargestellt.

Aus einem solchen Datensatz können dann Statistiken 
der jeweiligen simulierten Stichproben (engl. bootstraps), 
wie z. B. Medianwerte, arithmetische Mittelwerte oder 
Standardabweichungen, ermittelt werden (Tab. 4).

Aus den Statistiken der Vielzahl von Bootstrapping-
Stichproben ergeben sich dann Schätzungen für die Inter-
valle der Parameter (z. B. Median, arithmetischer Mittel-
wert, Standardabweichung) in der Grundgesamtheit. In 
diesem einfach gefassten Beispiel kann also davon aus-
gegangen werden, dass die Grundgesamtheit die in Tab. 5 
dargestellten Statistiken aufweist.

Tab. 2: Allgemeine Grundlage des Bootstrapping, Basis
stichprobe

Basisstichprobe

Wohnflächenpreise in Euro/m²

lfd. Nr. Wohnflächenpreis

1 1 1.500

2 2 1.625

3 3 1.750

4 4 1.875

5 5 2.000

6 6 2.125

7 7 2.250

8 8 2.375

9..18

19 19 3.750

Tab. 3: Beispielhafte Darstellung von fünf durch Boot
strapping simulierte Stichproben

Bootstrapping mit Basissstichprobe

5 Bootstraps mit 19 Stichprobenwerten

Boot- 
strap 1

Boot- 
strap 2

Boot- 
strap 3

Boot- 
strap 4

Boot- 
strap 5

1 2.750 1.875 3.250 3.375 3.250

2 2.375 2.625 3.500 1.500 2.750

3 1.625 1.875 2.250 3.125 1.875

4 2.375 2.750 2.250 1.500 3.375

5 1.500 2.250 3.625 1.875 2.625

6 3.750 3.625 2.625 2.000 2.000

7..18

19 2.250 2.375 3.375 3.500 3.125

Tab. 4: Statistiken aus einzelnen Bootstrapping-Datensätzen

Bootstrapping, Wohnflächenpreise

500 Bootstraps – Statistiken

id Median
arithm.
Mittel

Standard-
abweichung

1 Bootstrap001 3.000 2.855 818

2 Bootstrap002 3.000 2.816 611

3 Bootstrap003 2.750 2.691 733

4 Bootstrap004 2.625 2.697 657

5 Bootstrap005 2.750 2.678 693

6 Bootstrap006 2.500 2.513 785

7 Bootstrap007 2.625 2.711 689

8 Bootstrap008 2.625 2.579 670

9..499

500 Bootstrap500 3.250 2.947 742

Tab. 5: Erwartungswerte und Konfidenzintervalle für Boot
strapping-Datensätzen

Statistiken der 
Wohnflächenpreise*

Erwartungs
wert

95 %-Konfidenz
intervall

Medianwert 2.625 €/m² 2.125 – 3.125 €/m²

arithmetischer 
Mittelwert

2.618 €/m² 2.325 – 2.928 €/m²

Standardabweichung    680 €/m²  528 – 819 €/m²

*  n = 500 simulierte Beobachtungen für die jeweiligen Statistiken
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Der Median von 2.625 €/m2 liegt innerhalb des 95 %- 
Konfidenzintervalls des arithmetischen Mittels (2.325–
2.928 €/m2), und umgekehrt fällt der Mittelwert von 
2.618 €/m2 in das 95 %-Konfidenzintervall des Medians 
(2.125–3.125 €/m2). Damit wird gut erkennbar, dass sich 
Median und arithmetischer Mittelwert in dieser Grund-
gesamtheit nicht signifikant unterscheiden. Mittelwert und 
Median der ursprünglichen Stichprobe entsprechen den 
aus den Bootstrapping ermittelten Erwartungswerten.

Das Beispiel verdeutlicht einen für die Wertermittlung 
relevanten Vorteil des Bootstrappings. Gerade bei geringer 
Datenverfügbarkeit, wie sie in der Immobilienwertermitt-
lung häufig vorkommt, eignet sich Bootstrapping gut, da 
es auch mit kleinen Stichproben zuverlässige Analysen 
ermöglicht (für Lösungsansätze siehe auch Horvath et al. 
2021). Die Methode kann nicht nur zur Schätzung einfa-
cher statistischer Parameter, sondern auch zur Evaluierung 
komplexer Modelle wie multipler räumlicher Regressio-
nen, Random Forests oder Neuronaler Netze eingesetzt 
werden, indem simulierte Stichproben zur Beurteilung der 
Modellparameter, etwa der Regressionskoeffizienten, ver-
wendet werden.

4.2	 Bootstrapping bei der Random-Forest-Methode

Bei der Random-Forest-Methode oder anderen Machine-
Learning-Ansätzen (s.  Bishop 2006) gibt es keine Koeffi-
zienten im Sinne von Regressionsanalysen. Hier werden 
stattdessen andere modellinterne Parameter geschätzt, wel-
che das Verhalten des Modells spezifizieren. Ein Random 
Forest besteht z. B. aus einer Vielzahl einzelner Entschei-
dungsbäume, deren interne Struktur simpel und intuitiv ist 
(Breiman 2001; Hastie et al. 2009, Kap. 15). Diese gliedert 
sich in die Wurzel, verschiedene Entscheidungsknoten 
und schließlich die Blätter des Baumes. Die »Baumwurzel« 
stellt den Startpunkt für eine Modellvorhersage dar. Die 
Knoten sortieren Datenpunkte jeweils nach einer einfa-
chen Regel in zwei Unterkategorien, in einem fiktiven Bei-
spiel könnte die Wohnfläche weniger als 120 m2 betragen 
oder nicht. Im nächsten Schritt könnte z. B. ein weiterer 
Knoten die Datenpunkte auf der Entscheidungsbasis Bau-
jahr nach 1970 oder nicht einer von zwei Unterkategorien 
zuordnen. Als Datenpunkte (eng. samples) werden in die-
sem Zusammenhang die Beobachtungen bezeichnet, die in 
der Immobilienwertermittlung häufig Kauffälle darstellen, 
die in einem tabellarischen Datensatz als Zeilen modelliert 
werden. Die Blätter, denen die Datenpunkte über diese ein-
fachen dichotomen Entscheidungen zugewiesen werden, 
stellen schließlich die Modellvorhersage dar.

Bestehen diese Vorhersagen aus qualitativen Variablen 
(also distinkten Klassen wie z. B. »einfache Lage«, »mittlere 
Lage«, »gute Lage«), ist die Rede von Entscheidungsbäu-
men, während sogenannte Regressionsbäume numerische 
Vorhersagen liefern (z. B. der vorhergesagte Verkehrswert). 
Im Folgenden werden beide Ansätze vereinfacht als »Ent-
scheidungsbäume« (eng. decision trees) bezeichnet. Die 

Reihenfolge der Knotenlogik und deren Schwellenwerte 
(z. B. Wohnfläche < 120 m2, Baujahr > 1970, etc.) verkör-
pern die modell-internen Parameter und deren Schätzung 
findet als Teil des Random-Forest-Algorithmus mit Hilfe 
von Bootstrapping statt.

Die ausgewählten Bootstrap-Datenpunkte werden als 
»In-Bag-Samples« bezeichnet, die übrigen, für diese Ite-
ration nicht verwendeten Datenpunkte als »Out-of-Bag- 
Samples«, oder kurz »OOB-Samples«. Im Random-Forest-
Algorithmus findet anschließend eine weitere Randomisie-
rung, also eine zufällige Auswahl der Einflussgrößen, statt. 
Dabei werden zufällig Einflussgrößen für den zu trainie-
renden Entscheidungsbaum entfernt, z. B. die Wohnflä-
che oder das Baujahr, sodass ein niedrig-dimensionierter 
Datenraum entsteht. Die Methodik überschneidet sich an 
dieser Stelle mit weiterführenden Techniken zur Merk-
malsauswahl und Merkmalswichtigkeit (eng. feature im-
portance), die hier nicht im Detail diskutiert werden sollen. 
Durch diese doppelte Randomisierung (Datenpunkte und 
Merkmale) entsteht ein »Random Subspace« und, da die-
se Schritte für jeden zu trainierenden Entscheidungsbaum 
durchgeführt werden, eine Anzahl recht unterschiedlicher 
Entscheidungsbäume – ein sogenanntes baumbasiertes 
Ensemble-Modell – mit distinkten Parametern, eine genü-
gend variable Stichprobe vorausgesetzt.

Dieses Vorgehen erlaubt auf zweifache Weise eine Ein-
schätzung der Modellgüte im Sinne der Verzerrungsfrei-
heit und Präzision. Zum einen liefert ein Random-Forest-
Modell zunächst nicht eine, sondern – basierend auf den 
einzelnen Entscheidungsbäumen – viele Vorhersagen. Die 
finale Vorhersage ergibt sich aus dem häufigsten Wert oder 
dem Mittelwert der individuellen Vorhersagen. Auf diese 
Weise kann die Streuung der individuellen Vorhersagen 
Aufschluss über die Präzision geben. Liegen z. B. die vor-
hergesagten Quadratmeterpreise der individuellen Ent-
scheidungsbäume weit auseinander, äußert sich dies in 
einer hohen Vorhersagestreuung (z. B. einer 1,5‑fachen 
Standardabweichung oder eines 95 %-Vertrauensinter-
valls) und zeigt an, dass das Modell zwar Vorhersagen lie-
fert, diese allerdings nicht belastbar sind, also eine schlech-
te Präzision aufweisen. Umgekehrt lässt eine niedrige 
Vorhersagestreuung zwischen den individuellen Entschei-
dungsbäumen auf präzise Vorhersagen schließen.

Dies veranschaulicht ein einfaches Beispiel (Tab. 6). Es 
wurden exemplarisch zwei einfache Random-Forest-Mo-
delle mit jeweils 500  Entscheidungsbäumen zur Vorher-
sage von Quadratmeterpreisen trainiert. Die jeweiligen 
Modellparameter sowie die Struktur der für beide Modelle 
gleichen Ausgangsdaten sind an dieser Stelle nicht von Be-
lang. Vielmehr soll folgendes Phänomen veranschaulicht 
werden: Obwohl zwei Modelle exakt gleiche Vorhersagen 
liefern können, können diese Vorhersagen unterschied-
lich präzise sein, wobei Bootstrapping zur Quantifizie-
rung dieser Präzisionsunterschiede verwendet werden 
kann. Im betrachteten Beispiel ist der arithmetische Mit-
telwert für einen einzelnen unbekannten Kaufpreis über 
die 500  Baumvorhersagen bei beiden fiktiven Modellen 
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identisch (2.630 €/m2), während ein niedrigerer Median-
wert (Modell 1: 2.506 €/m2, Modell 2: 2.618 €/m2) auf – wie 
auf dem Immobilienmarkt üblich – eine rechtsschiefe Ver-
teilung der Werte für die Variable »Quadratmeterpreis« 
hindeutet.

Das Konfidenzintervall lässt sich z. B. basierend auf der 
Standardabweichung der individuellen Entscheidungs-
baumvorhersagen (Modell 1: 1.664–3.596 €/m2, Modell 2: 
2.368–2.892 €/m2) oder deren 95 %-Vertrauensintervall 
(Modell 1: 2.150–4.182 €/m2, Modell 2: 2.618–2.639 €/m2) 
berechnen. Dieses Beispiel verdeutlicht erneut die Not-
wendigkeit, neben der reinen Vorhersage zusätzlich das 
Vertrauensintervall anzugeben. In diesem Beispiel ist das 
Modell 2 deutlich präziser als Modell 1.

Eine weitere Möglichkeit der Ermittlung von Vertrau-
ensintervallen ist der Vergleich zwischen den Schätzwerten 
aus dem Modell  (ŷ) für die OOB-Datenpunkte und den 
wahren Werten aus der Grundgesamtheit  (y), ein Ver-
gleich, der auch zur Schätzung der Verzerrung angestellt 
werden kann. Dieser Vergleich ist legitim, da dem Modell 
diese Datenpunkte zum Zeitpunkt des Trainings in der 
jeweiligen Iteration nicht bekannt waren, wodurch dieser 
Ansatz der Kreuzvalidierung ähnelt (s. oben).

Auch hier kann die Streuung dieser Fehler zur Berech-
nung des Konfidenzintervalls herangezogen werden, wie 
das folgende Beispiel veranschaulicht (Tab.  7). In diesem 
Beispiel wurden erneut zwei Random-Forest-Modelle mit 
jeweils 500 Entscheidungsbäumen trainiert und auch hier 
spielen die jeweiligen Modellspezifika keine Rolle für die 
folgende Betrachtung. Für jeden Baum standen 1.000 Kauf-
fälle zur Verfügung, wovon einzelne Datenpunkte für die 
jeweiligen Entscheidungsbäume nicht in das Training ein-
geflossen sind, die sogenannten »OOB-Samples« (s. Aus-
führungen zur Bildung des »Random Subspaces« am Ka-
pitelanfang). Für jeden dieser Kauffälle wurde von den 
jeweiligen Entscheidungsbäumen, in deren Training dieser 
Fall nicht eingeflossen ist, eine Modellvorhersage berech-
net und anschließend der Median über alle Bäume gebildet 
(OOB-Vorhersage). Der OOB-Fehler (|ε|) ergibt sich aus 
der absoluten Differenz zwischen dem vorhergesagten und 
dem tatsächlichen Quadratmeterpreis.

Der Mehrwert einer Betrachtung dieser OOB-Fehler 
zeigt sich z. B. darin, dass beide Modelle die gleichen Vor-
hersagen liefern, wenn diese auf dem arithmetischen Mittel 
über alle Entscheidungsbäume basieren (In-Bag-Modell-
vorhersage). Eine Betrachtung der OOB-Fehler offenbart 

Tab. 6: Ermittlung des Konfidenzintervalls zur Schätzung der Präzision eines Random-Forest-Modells basierend auf der 
Vorhersagevariabilität der einzelnen Entscheidungsbäume

Konfidenzintervalle durch Bootstrapping in Random-Forest-Modellen

500 Entscheidungsbäume pro Modell

Random-Forest-Modell 1 Random-Forest-Modell 2

Baum-id
mittlerer vorhergesagter  
Quadratmeterpreis in €

mittlerer vorhergesagter  
Quadratmeterpreis in €

1 4.919 2.431

2 1.720 2.783

3 1.222 2.587

4 3.324 2.374

5…499 … …

500 4.569 2.629

arithmetisches Mittel 2.630 2.630

Median 2.506 2.618

Standardabweichung 644 175

1,5-fache Standardabweichung 966 262

untere Grenze des Konfidenzintervalls 1.664 2.368

obere Grenze des Konfidenzintervalls 3.596 2.892

1,5-fache Standardabweichung als Konfidenzintervall 1.664 – 3.596 2.368 – 2.892

0.25-Quantil 2.150 2.618

0.975-Quantil 4.182 2.639

95 %-Interquantilbereich als Konfidenzintervall 2.150 – 4.182 2.618 – 2.639
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allerdings, dass Modell 2 präziser ist als Modell 1. So zeigt 
das 95 %-Konfidenzintervall eine deutlich niedrigere Feh-
ler-Streuung für Modell 2 (123–607 €/m2), verglichen mit 
Modell 1 (327–1.030 €/m2). Zugleich zeigt Modell 2 weni-
ger Verzerrung, was sich in niedrigeren mittleren Fehlern 
äußert.

In beiden Beispielen verdeutlicht sich die Notwendigkeit 
der berechneten Konfidenzintervalle zur Steigerung der 
Transparenz der verwendeten Wertermittlungsmodelle.

5	 Fazit

Die Integration datenwissenschaftlicher Methoden in die 
Immobilienwertermittlung eröffnet neue Möglichkeiten, 
die Genauigkeit und Nachvollziehbarkeit von Bewertungs-
modellen substanziell zu verbessern. Die konsequente 
Anwendung von Verfahren wie Kreuzvalidierung und 
Bootstrapping ermöglicht es, Unsicherheiten nicht nur zu 
erkennen, sondern auch quantitativ zu erfassen und trans-
parent zu kommunizieren. Dies ist nicht nur ein methodi-
scher Fortschritt, sondern entspricht auch den gestiegenen 
Anforderungen der ImmoWertV an die Dokumentation 
und Nachvollziehbarkeit von Bewertungsprozessen.

Die Modellgüte kann dabei in Unverzerrtheit und Präzi-
sion differenziert werden. In diesem Beitrag wurde exemp-
larisch verdeutlicht, wie eine Kreuzvalidierung zur Quanti-
fizierung der Verzerrung dienen kann. Dazu werden dem 
Modell iterativ Daten vorenthalten, für die nach Abschluss 
des Modelltrainings Vorhersagen generiert werden. Eine 
Einschätzung der Modellverzerrung erfolgt dann aus den 
gemittelten Differenzen zwischen vorhergesagten und tat-
sächlichen Werten. Außerdem wurde veranschaulicht, 
dass die Kreuzvalidierung, insbesondere die geschachtelte 
Kreuzvalidierung, durch eine Quantifizierung der Fold-
Variabilität in Ansätzen zur Einschätzung der Präzision 
dienen kann.

Stehen weniger die Modellvorhersagen als vielmehr ein 
durch das Modell ausgedrücktes Wirkungsprinzip im Zen-
trum einer Analyse (wenn z. B. Umrechnungskoeffizienten 
berechnet werden), kann stattdessen das Bootstrapping-
Verfahren eingesetzt werden. Wie dargelegt wurde, eignet 
sich dieses Verfahren für derart inferenzstatistische Belan-
ge. Weiterhin kann das Bootstrapping primär zur Quan-
tifizierung der Präzision (z. B. Variabilität über einzelne 
»Resamples«) genutzt werden. Allerdings lässt auch das 
Bootstrapping-Verfahren in Ansätzen eine Einschätzung 
der Verzerrung zu, wenn z. B. die »Out-of-Bag«-Fehler be-
rechnet werden.

Tab. 7: Ermittlung des Konfidenzintervalls zur Schätzung der Präzision eines Random-Forest-Modells basierend auf  
Out-of-Bag-Fehlern

Konfidenzintervalle durch Out-of-Bag-Fehler in Random-Forest-Modellen

500 Entscheidungsbäume und 1000 Kauffälle

Random-Forest-Modell 1 Random-Forest-Modell 2

Baum-id

Sample-id → 1 2 3 4 5…999 1000 1 2 3 4 5…999 1000

bekannter Quad-
ratmeterpreis in 
€ (y)

1.506 3.106 1.067 4.638 … 1.531 1.506 3.106 1.067 4.638 … 1.531

1

vorhergesagter 
Quadratmeter-
preis in € (ŷ)

2.515 kein 
OOB

kein 
OOB 3.114 … 1.113 kein 

OOB 3.019 kein 
OOB 4.628 … 2.046

2 kein 
OOB

kein 
OOB 1.288 4.730 … kein 

OOB 1.564 kein 
OOB

kein 
OOB 4.575 … 1.448

3…499 … … … … … … … … … … … …

500 kein 
OOB 3.005 kein 

OOB 5.941 … kein 
OOB 1.504 kein 

OOB
kein 
OOB 4.603 … 1.507

In-Bag-Modellvorhersage 1.265 3.512 1.115 4.203 ... 2.043 1.265 3.512 1.115 4.203 ... 2.043

OOB-Vorhersage (Median) 1.505 3.171 756 3.726 … 2.546 1.564 2.964 949 4.280 … 1.576

OOB-Fehler (|ε|) 1 65 311 912 … 1.015 57 142 118 358 … 45

OOB-0.25-Quantil 327 123

OOB-0.975-Quantil 1.030 607

OOB-95 %-Interquantilbereich 
als Konfidenzintervall 327 – 1.030 123 – 607
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Folglich lässt sich die Unverzerrtheit primär (aber nicht 
ausschließlich) durch Kreuzvalidierung und die Präzision 
primär aber ebenfalls nicht ausschließlich durch Boot
strapping-Methoden quantifizieren. Diese Einschätzung 
der Modellgüte ist dabei nicht bloß eine akademische 
Differenzierung, sondern hat unmittelbare praktische Re-
levanz: Sie erlaubt es, die Aussagekraft und die Grenzen 
von Modellergebnissen klar zu benennen und so die Ri-
sikokommunikation gegenüber Auftraggebern, Gerichten 
und anderen Stakeholdern zu verbessern. Gerade in einem 
zunehmend datengetriebenen Umfeld wird die Fähigkeit, 
Unsicherheiten explizit auszuweisen, zu einem Qualitäts-
merkmal der Wertermittlung.

Gleichzeitig zeigt sich, dass die Quantifizierung der 
Modellgüte nicht als Selbstzweck verstanden werden darf. 
Vielmehr ist ihre Wirksamkeit an den spezifischen Anfor-
derungen der Wertermittlung zu messen – insbesondere an 
der Transparenz, Nachvollziehbarkeit und rechtlichen Ab-
sicherung der Ergebnisse. Nur wenn diese Aspekte in der 
praktischen Umsetzung berücksichtigt werden, kann der 
Mehrwert datenbasierter Ansätze voll ausgeschöpft werden.

Insgesamt bietet die Verbindung klassischer Bewer-
tungsprinzipien mit modernen Methoden zur Einschät-
zung der Modellgüte die Chance, die Wertermittlung auf 
ein neues Qualitätsniveau zu heben – vorausgesetzt, die 
Methoden werden kritisch reflektiert, sachgerecht einge-
setzt und ihre Ergebnisse verantwortungsvoll kommuni-
ziert.
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