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Transparency and Quality of Valuation Results -
Part 3: Resampling Methods, Bootstrapping, and

the Accuracy of Results in Valuation

Peter Ache | Christian Mller-Kett

Zusammenfassung

Unter Bericksichtigung der in den Teilen 1 und 2 der Folge
zu Transparenz und Giite von Wertermittlungen gezogenen
Schlussfolgerungen werden in diesem Betrag beide Begriffe
tiefergehend erldutert und anhand datenwissenschaftlicher
Verfahren wie Kreuzvalidierung und Bootstrapping zur Uber-
prifung der Genauigkeit von Bewertungsmodellen diskutiert.
Durch die Quantifizierung von Verzerrungsfreiheit und Prazi-
sion werden die Anforderungen der ImmoWertV unterstitzt
und es wird die Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse fir Anwen-
der und Entscheidungstrdger verbessert.

Schliisselworter: Immobilienwertermittlung, Ergebnisgenau-
igkeit, Modellperformance, Kiinstliche Intelligenz, Resampling,
Kreuzvalidierung, Bootstrapping

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 InmoWertV 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 Verfiigbarkeit digitaler Kaufpreisdaten, die recht-
liche Verankerung statistischer Verfahren in der Immobi-
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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 Kiinstlicher 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 ziigiges
Umdenken. Dies gilt nicht nur fiir Deutschland, sondern
wird intensiv auch auf internationaler Ebene diskutiert
(Dimopoulos et al. 2024).

Ein zentrales Element dieses Wandels ist die Forderung
nach einer stirker 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 tatsdchlich gezahl-
ter Kaufpreise und Informationen zu den Umstidnden der
jeweiligen Transaktion. Die bisherigen traditionellen, eher
theoretischen Methoden sollten zunehmend in den Hin-
tergrund treten und den Weg fiir verzerrungsfreie, prézise
und damit vornehmlich datenbasierte Wertermittlungsan-
sitze frei machen.

In der in dieser Reihe gefiihrten Diskussion zur Giite 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 fiir die Wertermittlung erforderli-
chen Daten dar. Die Modellperformance beschreibt dabei
die Fahigkeit eines Schitzverfahrens, 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 Modellschéitzungen von
den wahren Werten in Bezug auf das tatsachliche Markt-
geschehen. Hierbei lassen sich weiter die Unverzerrtheit
und Prézision der Schitzwerte unterscheiden. Ein wesent-
liches Instrument zur Beurteilung der Ergebnisse dieser
Konzepte ist die Bestimmung geeigneter Metriken, welche
die Unsicherheit der Schitzwerte in probabilistischer Form
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Transparenz

Die normkonforme Kommunikation der Modellgiite unter Beriicksichtigung
aktueller regulatorischer, methodischer und transparenzbezogener Anforderungen

Modellgiite

Ein neuer Qualitatsbegriff

Performance
Fahigkeit eines Modells, bei unterschiedlichen
Stichproben der gleichen Grundgesamtheit
stabile Ergebnisse zu erzeugen
(engl. robustness).

Genauigkeit
Nahe der Ergebnisse von Wertermittlungen oder
der Schatzungen von fiir 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).”

* 2.B. Bestitigungs- und/oder Selektions-
verzerrung, mangelnde Reprasentativitat etc.

Bestimmung durch

Resampling-Verfahren

Prazision
Wertebereich des Ergebnisses bei
Wertermittlungen”. Er wird durch die

Annahme einer Vielzahl unabhangiger
Ermittlungen bei dem Markt entsprechenden
Unsicherheiten der Eingangsparameter
bestimmt (engl. precision).

* z.B. ein vorlaufiger Verfahrenswert nach

§ 6 Abs. 4 Satz 1 ImmoWertV oder ein fiir die
Wertermittlung erforderliches Datum nach

§ 12 Abs. 1 Satz 2 ImmoWertV

Abb. 1: Konzept der Modellgite bei der Immobilienwertermittlung

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 Modellgiite
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 fiir die Wertermittlung erforderliche Daten ermittelt
werden. Gleiches gilt auch fiir die Ermittlung von Verkehrs-
werten, geht es auch hier darum, die Aussagefahigkeit von
Verfahrenswerten nach § 6 ImmoWertV zu beurteilen, um
auf dieser Grundlage den Verkehrswert als »Punktwert«
abzuleiten. Es geniigt daher nicht mehr, lediglich einen
Verfahrenswert zu ermitteln, vielmehr ist es erforderlich,
dessen Giite zu quantifizieren (vgl. Abb. 1). Neben der iko-
nischen Beschreibung von Unverzerrtheit und Prézision
am Beispiel von Karten mit unterschiedlichen Maf3staben
(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 konnen ne-
gativ oder positiv sein.

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

und lediglich Modelle zur Schitzung vorliegen. Eine ein-
zelne Kennzahl, die eine Verzerrung verlasslich »aufdeckt«,
existiert nicht. Verzerrungen sind vielmehr Folge der Mo-
dellstruktur und ihrer Annahmen (eng. model bias) sowie
moglicher Verzerrungen in der Datengrundlage (Stichpro-
benverzerrung, eng. sampling bias). Die Nicht- oder falsche
Beriicksichtigung von Lage- oder Nachbarschaftseinfliis-
sen (z.B. Strale trennt Wohnqualitatszonen) kann ebenso
zu Modellverzerrungen fiihren, wie die Nichtbeachtung
von Annahmen z.B. bei der linearen Regressionsanalyse.
Die unreflektierte Herausnahme von Beobachtungen als

Unverzerrt und prazise Verzerrt, aber prazise

Unverzerrt, aber nicht prazise Verzerrt und nicht prazise

Abb. 2: Unverzerrtheit und Prazision
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»Ausreifer« oder die vorab auf ein Ergebnis gerichtete Se-
lektion von Kaufpreisinformationen aus Preisdatenbanken
kann zu Stichprobenverzerrungen fithren, die das Ergebnis
stark von seinem wahren Wert abweichen ldsst.

So ist die prézise Bestimmung der Reprisentativitit
einer Stichprobe von zentraler Bedeutung, insbesondere im
Hinblick auf die Beurteilung der Leistungsfihigkeit statisti-
scher Modelle (Ache 2025b). George Gallup (1901-1984),
einem der maf3geblichen Begriinder der modernen Mei-
nungsforschung, wird hierfiir die bekannte Analogie der
Suppenschiissel zugeschrieben: Um den Geschmack einer
Suppe zu beurteilen, sei es nicht erforderlich, den gesamten
Inhalt zu verzehren; vielmehr gentige eine kleine Kostpro-
be, sofern die Suppe zuvor griindlich durchmischt wurde.
Ubertragen auf die Stichprobentheorie bedeutet dies, dass
jedem Element der Grundgesamtheit die gleiche Auswahl-
wahrscheinlichkeit zukommen muss, damit die gezogene
Stichprobe als reprasentativ gelten kann.

In diesem Sinne dienen reprisentative 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 unzuldssigen Vereinfachungen beruht oder die theo-
retischen Voraussetzungen fiir seine Anwendung nicht
erfiilllt sind. Ein klassisches Beispiel ist die Verwendung
linearer Regressionsmodelle zur Abbildung nichtlinearer
Zusammenhénge und die Nichteinhaltung der Anwen-
dungsvoraussetzungen.

Gleichwohl sind hohe Fehlermetriken in Trainings-
und Testdaten ein starkes Indiz fiir Bias. Ergdnzend bieten
Streudiagramme der prédizierten gegeniiber den beob-
achteten Werten ein wirksames Diagnoseinstrument (vgl.
Ache 2025Db, S. 259, Abb. 1).

Bei hoher, jedoch unverzerrter Streuung (Abb. 2, Teil-
bild IIT) ist der Schitzer erwartungstreu und trifft den
wahren Wert im Mittel, die Prazision der Einzelprognosen
bleibt jedoch gering. Diese geringe Prizision ldsst sich mit
Metriken wie RMSE, RMdSE, R?> 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 fiir die Beurteilung der Prézision ge-
eigneteren Lagewert zu verwenden. Zudem entspricht der
arithmetische Mittelwert bei symmetrischer Verteilung oh-
nehin dem Medianwert. Sollen allerdings explizit unsym-
metrische Abweichungen iiberreprisentiert werden, bieten
sich Fehlermafe an, welche anfillig fiir Ausreifler sind, wie
z.B. der RMSE und der Vergleich mit dem RMdSE, um sol-
che Auffilligkeiten sichtbar zu machen.

Angesichts der heute verfiigbaren Software, hoher Re-
chenkapazititen und des vermehrten Einsatzes automati-
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sierter Modelle (eng. Automated Valuation Models, AVM),
Machine-Learning-Methoden sowie algorithmisch erzeug-
ter Massenbewertungen, etwa im steuerlichen Kontext, ge-
winnt die Veroffentlichung der Modellgiite stark an Bedeu-
tung. Die systematische Integration geeigneter Giitemafle
ist daher keine fakultative Ergdnzung, sondern eine zwin-
gende Voraussetzung fiir eine risikoaddquate Modellierung
von Immobilienmairkten und die Ermittlung von Immobi-
lienwerten insgesamt. Dabei ist die — eher historisch in-
sinuierte - Annahme von normalverteilten Beobachtungen
auf dem Immobilienmarkt regelmifliig nicht zutreffend.
Nur durch die transparente Kommunikation geeigneter
Metriken konnen Bewertungsrisiken offengelegt und in
nachgelagerte Finanzierungs-, Investitions- oder Steue-
rungsentscheidungen addquat einbezogen werden.

Die Vernachlissigung einer fundierten Einschétzung der
Modellgiite in der Immobilienbewertung birgt erhebliche
Risiken auf mikro- wie makro6konomischer Ebene. Es be-
steht die Gefahr, dass Immobilienmarktinformationen mit
triigerischer Prézision 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 Liegenschaftszinssétzen,
Bodenrichtwerten oder Sach- und Vergleichsfaktoren kén-
nen unzureichend validierte Modelle strukturelle Verzer-
rungen enthalten, die mangels transparenter Angaben zur
Modellgiite unbeachtet bleiben. Solche »falschen Modelle«
bergen das Potenzial systematischer Fehlbewertungen, die
kumulativ zu massiven Fehlallokationen langfristig gebun-
denen Kapitals fithren und letztlich das Vertrauen in die
Bewertungsinstitutionen unterminieren.

Im vorliegenden Zusammenhang ist festzuhalten, dass
die Veroffentlichung von fiir die Wertermittlung erforder-
lichen Daten, die auf »falschen« oder nicht normkonfor-
men Modellansitzen beruhen, nicht durch den Grundsatz
der fachlichen Unabhingigkeit der Gutachterausschiisse
gedeckt ist. Ein solches Vorgehen ist vielmehr dem Bereich
der Dienstaufsicht zuzuordnen, da einschlagige gesetzli-
che und untergesetzliche Vorgaben - insbesondere die in
der ImmoWertV normierten Anforderungen an Daten-
qualitit 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 fiir die Er-
mittlung der vorldufigen Verfahrenswerte (§ 6 Abs. 3 Nr. 1
ImmoWertV), die nach Bewertung ihrer Aussagekraft in
den jeweiligen Verkehrswert iiberfithrt werden (§ 6 Abs. 4
ImmoWertV), als auch fiir die Bestimmung sonstiger fiir
die Wertermittlung erforderlicher Daten gemaf3 § 12 Abs. 1
Satz 2 ImmoWertV. Bisher wurde in der Immobilienwert-
ermittlung das Konzept des systematischen Trainierens
und Testens von Modellen nur eingeschrinkt, meistens
aber gar nicht beriicksichtigt. Angesichts der wachsenden
Anforderungen an Transparenz und Nachvollziehbarkeit
riickt es jedoch zunehmend in den Fokus.
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Eine naive, bislang aber oft praktizierte Vorgehenswei-
se besteht darin, ein Modell mit sémtlichen verfiigbaren
Daten der Stichprobe zu schitzen und anschliefiend seine
Giite mit denselben Daten zu priifen. Dabei bleibt jedoch
unklar, in welchem Mafle das Modell tatsachlich prazise
und unverzerrt ist, wenn es auf bislang unbekannte Phino-
mene der Grundgesamtheit angewandt wird. Aus diesem
Grund diirfen Modelle nicht mit allen verfiigbaren Daten
trainiert und validiert werden, sondern ausschliefSlich mit
einem ausgewdhlten Teil der Stichprobe (engl. resamples),
wobei zuriickgehaltene Daten als Testdaten zur Einschit-
zung der Modellgiite 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 Ansitzen zdhlen das Bootstrapping (Efron und
Tibshirani 1986, 1993) und die Kreuzvalidierung (Hastie
et al. 2009). Gerade in der Immobilienwertermittlung, in
der héufig heterogene und begrenzte Datensitze vorliegen,
ermoglichen diese Methoden eine zuverldssige Einschat-
zung der Modellgiite. Resampling-Verfahren bendétigen
keine theoretischen Annahmen tiber 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.

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

Ein alteres 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 Schit-
zungen zu quantifizieren (Streuung, Verzerrung, Konfi-
denzintervall). Dies geschieht, indem aus einem bestehen-
den Datensatz eine Vielzahl von Teildatensdtzen erzeugt
werden, in denen systematisch jeweils eine Beobachtung
entfernt wird. Bei z.B. 80 Beobachtungen zu Wohnungs-
preisen je m? wiirden 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 konnen. Dieses Verfahren ist jedoch gegentiber
dem Bootstrapping-Verfahren weniger effizient.

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

es, die Nullhypothese zu tberpriifen, nach der eine Be-
handlung oder ein Merkmal keinen Einfluss auf die Ziel-
grofe hat. In der Immobilienwertermittlung lasst sich so
beispielsweise untersuchen, ob Photovoltaikanlagen einen
signifikanten Einfluss auf Immobilienpreise ausiitben. Dazu
werden die Preise von Objekten mit und ohne Photovol-
taikanlage wiederholt zufillig permutiert, um eine Vertei-
lung der Preisunterschiede unter Annahme der Nullhypo-
these zu erzeugen. Auf diese Weise kann gepriift werden,
ob der beobachtete Preiseffekt statistisch signifikant ist.
Permutationsverfahren eignen sich zudem zur Bewertung
des Einflusses kategorialer und quantitativer Merkmale
(»Feature Importance«) auf die Zielgrof3e, etwa indem die
Auswirkung der Wohnfldche auf den Preis durch wieder-
holtes Permutieren und Modellberechnungen quantifiziert
wird (Fisher et al. 2019).

Im erweiterten Vorgehen konnen diese Methoden zur
Merkmalsbewertung mit dem Bootstrapping-Verfahren
kombiniert werden, z.B. indem beurteilt wird, welche Va-
riablen in mehreren Bootstrapping-Durchgidngen am héu-
tigsten 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-
standig 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.) mog-
lichst nahe an dem tatsdchlichen Immobilienmarkt zu be-
stimmen.

Diese Techniken ermdoglichen eine gezielte Bewertung
der Modellgiite und erhéhen so die Transparenz der Wert-
ermittlung, vor allem angesichts frei verfiigbarer und weit
entwickelter Statistikprogramme. Dazu ist jedoch fundier-
tes statistisches Wissen fiir eine sinnvolle Anwendung un-
erlasslich.

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

Zur Schitzung der Vorhersagekraft eines Modells auf bis-
lang unbekannte Daten sowie zur Identifikation mogli-
cher Uberanpassungen (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« geschitzt wird. Dabei wird gemessen, wie gut die
Vorhersagen von Modellen mit den tatsichlichen Beob-
achtungen iibereinstimmen. Bei Regressionsproblematiken
entspricht dies der Kleinste-Quadrate-Regression. Beson-
ders im Kontext der Machine-Learning-Algorithmen wird
die Kreuzvalidierung allgemeinhin als geeignete Methode
zur Abschitzung der Giite eines Modells angesehen. Von
den verschiedenen Ausprigungen 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
Modellschiatzung innerhalb des Trainingsdatensatzes ein-
gesetzt (Abb. 3). Thr grundlegendes Schema dhnelt dem der
klassischen Resampling-Verfahren.

Zunachst wird die verfiigbare Stichprobe nach dem Zu-
fallsprinzip in einen Trainings- und einen Testdatensatz
unterteilt, hdufig im Verhaltnis 80:20, 75:25 oder 90:10.
Einige Anwendungsanleitungen geben an dieser Stelle pau-
schale Zahlenverhéltnisse vor, die sich auf keine mathema-
tische Argumentation stiitzen. Vielmehr sollte das tatsdch-
lich gewdhlte Verhiltnis dem Anwendungsfall und den zur
Verfiigung stehenden Daten entsprechen. Der Testdatensatz
bleibt vollstindig unberiihrt von der Modellbildung und

Trainingsdaten

Zufdllig, ohne Zuriicklegen, gezogene

z. B. 80 % der Beobachtungen in der
verfiigbaren Stichprobe.

Verfiigbare Stichprobe

dient ausschliefllich der abschlielenden Uberpriifung. Die
Modellierung erfolgt ausschliefilich auf Grundlage des Trai-
ningsdatensatzes. Fiir die Kreuzvalidierung wird dieser wie-
derum in k gleich grofie, zufillig gebildete Teilmengen zer-
legt, wobei jeweils k—1 Teilmengen zur Schitzung 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 Datensitzen eine Kreuzvalidierung ebenso
wenig sinnvoll ist, wie die Entwicklung von komplexen
Modellen im Allgemeinen. Datensitze mit sehr wenigen
Immobilienpreisen eignen sich schon allein aufgrund des
allgemeinen Rauschens in den betreffenden Teilmérkten
nicht, um geeignete Modelle zu entwickeln. Auch an die-
ser Stelle kann keine pauschale Mindestanzahl genannt
werden, da sich die jeweiligen Anwendungsfille, Daten-
strukturen, lokalen Besonderheiten etc. unterscheiden. Als
Anhaltspunkte zur Einschédtzung der Eignung einer Daten-
grundlage zur Modellbildung kénnen aber z.B. die Anzahl
der statistischen Freiheitsgrade und die statistische Teststar-
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 durchgefiihrt, so wird der Daten-
satz in fiinf Teilmengen zu je 16 Beobachtungen aufgeteilt
(Abb. 4).

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

20%

|_l

Testdaten

Verbleibende z. B. 20 %
der Beobachtungen in der
verfiigbaren Stichprobe.

! !

Sub-Trainingsdaten Sub-Trainingsdaten
Fold 1 Fold 2

} }

Sub-Trainingsdaten Sub-Trainingsdaten

Fold ... Fold k

Validierungs-
daten

Validierungs-
daten

Trainings-
daten

Trainings-
daten

Abb. 3: Grundprinzip der Aufteilung einer verfligbaren Stichprobe
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Trainingsdaten aus der verfiligbaren Stichprobe

Aufteilung von z. B. n = 80 Beobachtungen in z. B. k = 5 gleiche Anteile zu je 16 Beobachtungen

Nr. 1 Nr. 2 Nr. 3 Nr. 4 Nr. 5
16 Beob. 16 Beob. 16 Beob. 16 Beob. 16 Beob.
Fold 1 Fold 2 Fold 3
Training Validierung Training Validierung Training Validierung
Nr.1,2,3,4 Anteil Nr. 5 Nr.1,2,3,5 Anteil Nr. 4 Nr.1,2,4,5 Anteil Nr. 3
- (64 Beob.) (16 Beob.) (64 Beob.) (16 Beob.) (64 Beob.) (16 Beob.)
= Fold 4 Fold 5
E
2 Training Validierung Training Validierung
< Nr.1,3,4,5  Anteil Nr.2 Nr.2,3,4,5  Anteil Nr. 1
% (64 Beob.) (16 Beob.) (64 Beob.) (16 Beob.)
G

Abb. 4.: Grundprinzip der Bildung von Folds fiir die Kreuzvalidierung (Beispiel)

Metriken, die den Vergleich zwischen den tatsichlichen
Werten und den auf den Validierungsdaten geschitzten
Werten innerhalb der Folds abbilden.

Im Gegensatz zu einem naiven Ansatz, bei dem alle
Daten fiir das Training verwendet wiirden, erlaubt die Auf-
teilung in Trainings- und Validierungsdaten innerhalb des
eigentlichen Trainings eine realistische Einschdtzung der
Modellgiite fiir bislang unbekannte Beobachtungen. Die-
ser Grundsatz gilt methodeniibergreifend, von der linearen
Regression tiber Random Forests (z.B. Anzahl der Bdume,
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 Wohnfldchenpreisen, bei denen ein Zusammenhang des
Preises mit dem Baujahr der Objekte und der Lagequali-
tat zur Pradiktion von Preisen genutzt werden soll, ergeben
sich die mittleren Werte fiir Fehlermetriken (Ache 2025b)
aus den fiinf Folds z.B. wie in Tab. 1 dargestellt:

Ziel ist es, Hyperparameter, wie etwa die Anzahl und
Tiefe der Baume, so zu wihlen, dass das Modell z.B. ein
moglichst niedriges RMdSE und ein hohes R? erreicht. So
lasst sich systematisch beurteilen, wie die Parameteraus-
wahl die Vorhersagequalitit beeinflusst und ob der gewihl-
te Suchraum angemessen ist.

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

Tab. 1: Beispielhafte Metriken zur Beurteilung der Modell-
Verzerrung

Metrik Abkiirzung ~ Wert im Beispiel

Root Median RMASE + 342 €/m*

Squared Error (durchschnittliche
Abweichung vom tat-
sichlichen Wert fur die
Wohnflachenpreise)

Root Mean RMSE +412 €/m*

Squared Error (durchschnittliche
Abweichung vom tat-
sdchlichen Wert fiir die
Wohnflidchenpreise)

Median Absolute = MdAPE +10 %

Percentage Error (mittlere prozentuale
Abweichung von den
tatsachlichen Werten)

Mean Absolute MAPE +8 %

Proportional (mittlere absolute pro-

Error zentuale Abweichung
von den tatsdchlichen
Werten)

Bestimmtheits- | R’ 81 %

maf in % (erkldrte Varianz des
Modells fiir die Wohn-
flachenpreise)
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Anschlieflend werden die Modellvorhersagen mit den tat-
sachlichen Preisen mittels Fehlermetriken wie RMdASE
und R? verglichen. Ein niedriger Test-RMdSE und ein ho-
hes R? deuten z.B. auf eine gute Generalisierungsfihigkeit
hin. Dieses Vorgehen kann somit eingesetzt werden, um
eine Uberanpassung 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 durchgefiihrt. So dient in je-
dem Durchlauf ein anderer Teil der verfiigbaren Daten
als Testdaten und wird dem Modell vorenthalten. Dieses
Vorgehen wird als geschachtelte Kreuzvalidierung be-
zeichnet und die finalen Vorhersagen lassen sich fiir den
gesamten Datensatz als Mittelwerte der einzelnen Iteratio-
nen bilden. Auf diese Weise wird eine wiederholte Feh-
lerberechnung vollzogen, deren Mittelwert ein Mafd fiir
die Modellgiite als Kombination aus Unverzerrtheit und
Prazision darstellt. In diesem Fall ist die Rede von einem
Fold-Fehler, fiir den sich auch die Streuung iiber alle
Durchldufe berechnen ldsst, was in gewisser Weise eine
Einschitzung der Prézision erlaubt. Allerdings sollte be-
achtet werden, dass diese Fehlerstreuung die Variabilitat
der bereits gemittelten Fehler beschreibt und nicht direkt
die Modellvariabilitat. Alternativ konnen die Fehler iiber
alle Durchldufe gesammelt und gemittelt werden, was als
Global-Fehler bezeichnet wird und zur genauen und ge-
zielten Einschitzung der Gesamtmodellgiite verwendet
werden kann. Das so gewonnene Fehlermaf3 dhnelt 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-
schitzung der Unverzerrtheit als auch zur Validierung der
modellinternen Parameter und Hyperparameter genutzt
werden. Wihrend Ersteres hédufig in der Wertermittlung
vorrangig von Belang ist, ist Letzteres fundamentales Vor-
gehen des maschinellen Lernens. In der Methodik, Inter-
pretation und Bedeutung fiir die Modellgiite bleibt das
Verfahren der Kreuzvalidierung allerdings gleich, weshalb
an dieser Stelle nicht nach Anwendungsgebiet getrennte
Begriffe eingefithrt werden sollten.

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

Eine solche Uberschitzung des Fehlers kann allerdings
quantitativ erfasst und korrigiert werden und wird als
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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 Uberschitzung des berechneten Fehlers vernach-
ldssigbar ist und keine Anpassung erfolgen muss.

Ein zweiter Nachteil der Kreuzvalidierung ist ein um
den Faktor k vervielfiltigtes Modelltraining, wobei sich
bei einer geschachtelten Kreuzvalidierung die Anzahl der
zu trainierenden Modelle weiter vervielfiltigt. Angesichts
langer und ressourcenintensiver Berechnungszeiten fiir
komplexe Algorithmen kann eine Kreuzvalidierung an die
Grenzen der praktischen Anwendung stoflen, 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 erhoht sich
mit steigenden Werten die Berechnungszeit. Andererseits
sollte dieser Wert so hoch wie moglich gewdhlt werden,
um moglichst verldssliche Aussagen tiber die Streuung der
berechneten Fehler zu erhalten und um die systematische
Uberschitzung dieses Fehlers zu minimieren. In der Praxis
wird hidufig eine Leave-One-Out-Kreuzvalidierung oder
k = 10 empfohlen, sofern die Rechenressourcen dies erlau-
ben. Andernfalls sollte eine Bias-Corrected-Kreuzvalidie-
rung durchgefiihrt 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 zufillige Auswahl statt, wird dies
als Leave-d-Out-Kreuzvalidierung bezeichnet. Bei diesem
Vorgehen kann es zu Uberschneidungen der in den jeweili-
gen Iterationen ausgewihlten Validierungsdaten kommen,
was in gewisser Weise dem Bootstrapping-Verfahren dh-
nelt (s. unten). Sind bestimmte Gruppen von Daten von
Belang, z.B. unterschiedliche Teilmirkte, 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
Erginzung 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
bewihrt hat. Beziehen sich diese Gruppen nicht auf attribu-
tive Klassen, sondern auf geografische Gebiete, ist die Rede
von einer raumlich blockierten Kreuzvalidierung. Jede die-
ser Kreuzvalidierungsstrategien ldsst sich programmatisch
in Analyseprozesse implementieren.

Ein in der Praxis zu beriicksichtigender Aspekt der
Kreuzvalidierung ist, dass dieses Verfahren primar zur rea-
listischen Schitzung der Verzerrung eines Modells dient,
nicht jedoch fiir inferenzstatistische Schlussfolgerungen
auf Modellebenen eingesetzt werden sollte (siehe z.B. Ef-
ron und Tibshirani 1993). So ist es statistisch nicht zulas-
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
geschitzt wird, der als Gesamtheit fiir diesen Durchgang
zwar korrekt ist, allerdings nicht, wenn einzelne Koeffi-
zienten extrahiert und mit anderen verrechnet werden.
Diese Teilmengen werden fiir die jeweiligen Folds systema-
tisch aufgeteilt, was dazu fiihrt, dass eine einzelne Beob-
achtung per Definition nicht mit der gleichen Wahrschein-
lichkeit Teil der Trainingsdaten ist. Dies fithrt dazu, dass
die von Durchlauf zu Durchlauf gebildeten Koeffizienten
systematisch und nicht zufillig 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 tiber die Iterationen
einer Kreuzvalidierung ergeben damit keinen konsistenten,
inferenzstatistisch sinnvollen Schitzer fiir den zugrunde-
liegenden »wahren« Parameter in der Grundgesamtheit.

Ebenso kann die Kreuzvalidierung nicht zur Berech-
nung von Konfidenzintervallen in Bezug auf die Prizision
eines Modells eingesetzt werden (mit Ausnahme der Streu-
ungsmafie iiber die einzelnen Folds). Die Kreuzvalidierung
bietet also keinen Riickhalt fiir Inferenz, da die verschiede-
nen Trainingsdaten jeweils strukturell variieren und nicht
als unabhingige Groflen aus einer Grundgesamtheit auf-
zufassen sind.

Sollen zur Einschitzung der Prazision von Ergebnis-
sen Konfidenzintervalle fir 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
Vertrauenswiirdigkeit einzelner Parameter.

4 Quantifizierung der Prazision
durch Bootstrapping

Die bisherigen Ausfithrungen haben gezeigt, dass die Be-
trachtung der Modellverzerrung — etwa durch Kreuzvalidie-
rung - zur Quantifizierung von Unsicherheiten als zentrale
Anforderung den gestiegenen Anspriichen an Transparenz
und Nachvollziehbarkeit gerecht werden kann. Allerdings
eignet sich dieses Verfahren nicht umfénglich fiir eine Be-
wertung der Modellgenauigkeit. Vor diesem Hintergrund
riickt das Bootstrapping als Resampling-Verfahren in den
Fokus, da es eine probabilistische Einschitzung der Prazi-
sion von Schitzwerten ermoglicht und somit die Aussage-
kraft datenbasierter Bewertungsmodelle erheblich stérkt.

4.1 Bootstrapping - Das Verfahren im Allgemeinen

Wie bereits dargestellt, umfasst das Konzept der Modellgiite
die komplementdren Dimensionen Verzerrungsfreiheit und

Prazision in Bezug auf die wahren Werte der Grundgesamt-
heit eines Teilmarktes. Fiir die Immobilienwertermittlung
bedeutet dies, dass alle Objekte eines relevanten Teilmark-
tes zur Grundgesamtheit zdhlen, unabhingig 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
verduflerten Immobilien als Teil der Grundgesamtheit zu
betrachten sind und nicht nur diejenigen, die in z.B. den
Kaufpreissammlungen der Gutachterausschiisse als Verkau-
fe registriert sind (Ache 2025a). Da die vollstindige Erhe-
bung aller relevanten Marktdaten praktisch unméglich ist,
werden Stichproben herangezogen, um Riickschliisse 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 ermoglicht es, durch wie-
derholtes Ziehen von Stichproben mit Zuriicklegen die
Schwankungsbreite und Unsicherheit von Schitzparame-
tern wie Mittelwerten oder Regressionskoeffizienten em-
pirisch zu bestimmen. So lassen sich beispielsweise Ver-
trauensintervalle fiir Liegenschaftszinssitze oder andere
Bewertungsparameter ableiten, die eine probabilistische
Aussage tiber deren wahre Werte in der Grundgesamtheit
erlauben.

Das Vertrauensintervall ist hier wie folgt zu interpre-
tieren: Liegt z.B. ein 95 %-Vertrauensintervall fiir Liegen-
schaftszinssétze bei groflen Mehrfamilienhdusern in einem
Wertebereich zwischen 1,8 % und 2,5 %, dann kann von
folgendem Verhalten der Liegenschaftszinssitze in der
Grundgesamtheit aller verduflerbaren Mehrfamilienhéduser
der Region XY ausgegangen werden:

Liegen 100 unterschiedliche, unverzerrte Stichproben
der genannten Grundgesamtheit vor, so befinden sich die
Erwartungswerte (z.B. Medianwerte) der Liegenschafts-
zinssitze in 95 Fillen 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 Fallen innerhalb der entsprechend engeren Spanne,
wihrend er in 35 Fillen auflerhalb liegt. Eine solche Ver-
engung suggeriert zwar eine hohere Genauigkeit, ist fiir die
praktische Anwendung jedoch wenig hilfreich.

Erwartungswerte konnen 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,
wihrend das Prognoseintervall den Bereich angibt, in
dem ein zukiinftiger Einzelwert mit einer bestimmten
Wahrscheinlichkeit zu erwarten ist. Fiir die Immobilien-
wertermittlung ist diese Unterscheidung essenziell, da das
Prognoseintervall stets breiter ist und sowohl die Unsicher-
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Tab. 2: Allgemeine Grundlage des Bootstrapping, Basis-
stichprobe

Basisstichprobe

Wohnflichenpreise in Euro/m”

Ifd. Nr. Wohnflachenpreis
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

heit des Mittelwerts als auch die Streuung der Einzelwerte
beriicksichtigt. Mit Hilfe des Bootstrap-Verfahrens konnen
sowohl das Vertrauens- als auch das Prognoseintervall be-
rechnet werden, auch bei unsymmetrischen Verteilungen.

Beim Bootstrapping entstehen durch Ziehen mit Zu-
riicklegen aus einer Originalstichprobe — mit z. B. Wohn-
flichenpreisen von 1.500 €/m? bis 3.750 €/m*- neue Zah-
lenreihen, wobei jede Reihe ebenso viele Elemente enthélt
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 Zielgrofle in der Grund-
gesamtheit nicht bekannt oder unsymmetrisch ist, wie es
bei Kaufpreissammlungen haufig der Fall ist. In Tab. 3 sind
beispielhaft die Ergebnisse von fiinf Ziehungen dargestellt.

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

Aus einem solchen Datensatz konnen 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 Schétzungen fiir 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.
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Tab. 3: Beispielhafte Darstellung von fiinf durch Boot-
strapping simulierte Stichproben

Bootstrapping mit Basissstichprobe

5 Bootstraps mit 19 Stichprobenwerten

Boot- Boot- Boot- Boot- Boot-

strapl strap2  strap3  strap4  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-Datensatzen
Bootstrapping, Wohnflichenpreise

500 Bootstraps — Statistiken

arithm.  Standard-
id Median Mittel  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 fiir Boot-
strapping-Datensatzen

Statistiken der Erwartungs- 95 %-Konfidenz-
Wohnflichenpreise* wert intervall
Medianwert 2.625 €/m> | 2.125-3.125 €/m’
arithmetischer 2.618 €/m> | 2.325-2.928 €/m>
Mittelwert

Standardabweichung 680 €/m” 528 -819 €/m*

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

Das Beispiel verdeutlicht einen fiir die Wertermittlung
relevanten Vorteil des Bootstrappings. Gerade bei geringer
Datenverfiigbarkeit, wie sie in der Immobilienwertermitt-
lung hédufig vorkommt, eignet sich Bootstrapping gut, da
es auch mit kleinen Stichproben zuverldssige Analysen
ermoglicht (fiir Losungsansétze siehe auch Horvath et al.
2021). Die Methode kann nicht nur zur Schitzung einfa-
cher statistischer Parameter, sondern auch zur Evaluierung
komplexer Modelle wie multipler raumlicher 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-Ansitzen (s. Bishop 2006) gibt es keine Koeffi-
zienten im Sinne von Regressionsanalysen. Hier werden
stattdessen andere modellinterne Parameter geschitzt, wel-
che das Verhalten des Modells spezifizieren. Ein Random
Forest besteht z.B. aus einer Vielzahl einzelner Entschei-
dungsbdume, deren interne Struktur simpel und intuitiv ist
(Breiman 2001; Hastie et al. 2009, Kap. 15). Diese gliedert
sich in die Wurzel, verschiedene Entscheidungsknoten
und schlief3lich die Blitter des Baumes. Die »Baumwurzel«
stellt den Startpunkt fiir eine Modellvorhersage dar. Die
Knoten sortieren Datenpunkte jeweils nach einer einfa-
chen Regel in zwei Unterkategorien, in einem fiktiven Bei-
spiel konnte die Wohnfliche weniger als 120 m? betragen
oder nicht. Im néchsten Schritt konnte 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 haufig Kauffalle darstellen,
die in einem tabellarischen Datensatz als Zeilen modelliert
werden. Die Blitter, denen die Datenpunkte iiber diese ein-
fachen dichotomen Entscheidungen zugewiesen werden,
stellen schlief3lich 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 Entscheidungsbéu-
men, wihrend sogenannte Regressionsbaume numerische
Vorhersagen liefern (z. B. der vorhergesagte Verkehrswert).
Im Folgenden werden beide Ansitze vereinfacht als »Ent-
scheidungsbdume« (eng. decision trees) bezeichnet. Die

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

Die ausgewihlten Bootstrap-Datenpunkte werden als
»In-Bag-Samples« bezeichnet, die iibrigen, fiir diese Ite-
ration nicht verwendeten Datenpunkte als »Out-of-Bag-
Samples, oder kurz »OOB-Samples«. Im Random-Forest-
Algorithmus findet anschlieflend eine weitere Randomisie-
rung, also eine zufillige Auswahl der Einflussgroflen, statt.
Dabei werden zufillig Einflussgroflen fiir den zu trainie-
renden Entscheidungsbaum entfernt, z.B. die Wohnfla-
che oder das Baujahr, sodass ein niedrig-dimensionierter
Datenraum entsteht. Die Methodik iiberschneidet sich an
dieser Stelle mit weiterfithrenden 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 fiir jeden zu trainierenden Entscheidungsbaum
durchgefiihrt werden, eine Anzahl recht unterschiedlicher
Entscheidungsbdume - ein sogenanntes baumbasiertes
Ensemble-Modell — mit distinkten Parametern, eine genii-
gend variable Stichprobe vorausgesetzt.

Dieses Vorgehen erlaubt auf zweifache Weise eine Ein-
schitzung der Modellgiite im Sinne der Verzerrungsfrei-
heit und Prazision. Zum einen liefert ein Random-Forest-
Modell zunéchst nicht eine, sondern - basierend auf den
einzelnen Entscheidungsbdumen - viele Vorhersagen. Die
finale Vorhersage ergibt sich aus dem haufigsten Wert oder
dem Mittelwert der individuellen Vorhersagen. Auf diese
Weise kann die Streuung der individuellen Vorhersagen
Aufschluss iiber die Prézision geben. Liegen z.B. die vor-
hergesagten Quadratmeterpreise der individuellen Ent-
scheidungsbdume weit auseinander, duflert 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 Prizision aufweisen. Umgekehrt ldsst eine niedrige
Vorhersagestreuung zwischen den individuellen Entschei-
dungsbdumen auf prizise Vorhersagen schlieflen.

Dies veranschaulicht ein einfaches Beispiel (Tab. 6). Es
wurden exemplarisch zwei einfache Random-Forest-Mo-
delle mit jeweils 500 Entscheidungsbaumen zur Vorher-
sage von Quadratmeterpreisen trainiert. Die jeweiligen
Modellparameter sowie die Struktur der fiir beide Modelle
gleichen Ausgangsdaten sind an dieser Stelle nicht von Be-
lang. Vielmehr soll folgendes Phanomen veranschaulicht
werden: Obwohl zwei Modelle exakt gleiche Vorhersagen
liefern kénnen, konnen diese Vorhersagen unterschied-
lich prézise sein, wobei Bootstrapping zur Quantifizie-
rung dieser Prézisionsunterschiede verwendet werden
kann. Im betrachteten Beispiel ist der arithmetische Mit-
telwert fiir einen einzelnen unbekannten Kaufpreis tiber
die 500 Baumvorhersagen bei beiden fiktiven Modellen
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Tab. 6: Ermittlung des Konfidenzintervalls zur Schatzung der Prazision eines Random-Forest-Modells basierend auf der

Vorhersagevariabilitat der einzelnen Entscheidungsbaume

Konfidenzintervalle durch Bootstrapping in Random-Forest-Modellen

500 Entscheidungsbaume pro Modell

Random-Forest-Modell 1

mittlerer vorhergesagter
Quadratmeterpreis in €

Baum-id

4

5...499

500

arithmetisches Mittel

Median

Standardabweichung

1,5-fache Standardabweichung

untere Grenze des Konfidenzintervalls
obere Grenze des Konfidenzintervalls
1,5-fache Standardabweichung als Konfidenzintervall
0.25-Quantil

0.975-Quantil

95 %-Interquantilbereich als Konfidenzintervall

identisch (2.630 €/m?), wihrend ein niedrigerer Median-
wert (Modell 1: 2.506 €/m?, Modell 2: 2.618 €/m?) auf - wie
auf dem Immobilienmarkt @iblich - eine rechtsschiefe Ver-
teilung der Werte fiir die Variable »Quadratmeterpreis«
hindeutet.

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

Eine weitere Moglichkeit der Ermittlung von Vertrau-
ensintervallen ist der Vergleich zwischen den Schatzwerten
aus dem Modell () fir die OOB-Datenpunkte und den
wahren Werten aus der Grundgesamtheit (y), ein Ver-
gleich, der auch zur Schitzung 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 dhnelt (s. oben).
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Random-Forest-Modell 2

mittlerer vorhergesagter
Quadratmeterpreis in €

4.919 2.431
1.720 2.783
1.222 2.587
3.324 2.374
4.569 2.629
2.630 2.630
2.506 2.618
644 175
966 262
1.664 2.368
3.596 2.892
1.664 -3.596 2.368 -2.892
2.150 2.618
4.182 2.639
2.150-4.182 2.618-2.639

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 Entscheidungsbdumen trainiert und auch hier
spielen die jeweiligen Modellspezifika keine Rolle fiir die
folgende Betrachtung. Fiir jeden Baum standen 1.000 Kauf-
falle zur Verfiigung, wovon einzelne Datenpunkte fiir die
jeweiligen Entscheidungsbaume nicht in das Training ein-
geflossen sind, die sogenannten »OOB-Samples« (s. Aus-
tithrungen zur Bildung des »Random Subspaces« am Ka-
pitelanfang). Fiir jeden dieser Kauffille wurde von den
jeweiligen Entscheidungsbdumen, in deren Training dieser
Fall nicht eingeflossen ist, eine Modellvorhersage berech-
net und anschlieflend der Median iiber alle Baiume gebildet
(OOB-Vorhersage). Der OOB-Fehler (|¢|) ergibt sich aus
der absoluten Differenz zwischen dem vorhergesagten und
dem tatsdchlichen 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
iber alle Entscheidungsbaume basieren (In-Bag-Modell-
vorhersage). Eine Betrachtung der OOB-Fehler offenbart
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Tab. 7: Ermittlung des Konfidenzintervalls zur Schatzung der Prazision eines Random-Forest-Modells basierend auf
Out-of-Bag-Fehlern

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

500 Entscheidungsbiume und 1000 Kauffille

Random-Forest-Modell 1

Random-Forest-Modell 2

Sample-id > 1 2 3 4
bekannter Quad-
ratmeterpreis in 1.506 | 3.106 1.067 4.638
Baum-id € (y)
kein kein
1 2.515 00B = OOB 3.114
2 vorhergesagter kein | Kein ) heg | 4730
Quadratmeter- O0B | OOB
3,499 preis in € (y)
kein kein
500 00B 3.005 0OB 5.941
In-Bag-Modellvorhersage 1.265  3.512 | 1.115  4.203
OOB-Vorhersage (Median) 1.505 3.171 756 @ 3.726
OOB-Fehler ([¢e|) 1 65 311 912
OOB-0.25-Quantil 327
OOB-0.975-Quantil 1.030
295 04- i i
OOB-95 %-Interquantilbereich 327-1.030

als Konfidenzintervall

allerdings, dass Modell 2 priziser ist als Modell 1. So zeigt
das 95 %-Konfidenzintervall eine deutlich niedrigere Feh-
ler-Streuung fiir Modell 2 (123-607 €/m?), verglichen mit
Modell 1 (327-1.030 €/m?). Zugleich zeigt Modell 2 weni-
ger Verzerrung, was sich in niedrigeren mittleren Fehlern
aufSert.

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 erdffnet neue Moglichkeiten,
die Genauigkeit und Nachvollziehbarkeit von Bewertungs-
modellen substanziell zu verbessern. Die konsequente
Anwendung von Verfahren wie Kreuzvalidierung und
Bootstrapping ermdglicht 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.

5...999 | 1000 1 2 3 4 5...999 | 1000
1.531 1.506 3.106 1.067 4.638 1.531
kein kein
1.113 00B 3.019 00B 4.628 2.046
kein kein kein
00B 1.564 00B 00B 4.575 1.448
kein kein kein
OOB 1.504 OOB OOB 4.603 1.507
2.043 1265 3.512 1.115 4.203 2.043
2.546 1.564 2.964 949 4.280 1.576
1.015 57 142 118 358 45
123
607
123 -607

Die Modellgiite kann dabei in Unverzerrtheit und Prazi-
sion differenziert werden. In diesem Beitrag wurde exemp-
larisch verdeutlicht, wie eine Kreuzvalidierung zur Quanti-
tizierung der Verzerrung dienen kann. Dazu werden dem
Modell iterativ Daten vorenthalten, fiir die nach Abschluss
des Modelltrainings Vorhersagen generiert werden. Eine
Einschitzung der Modellverzerrung erfolgt dann aus den
gemittelten Differenzen zwischen vorhergesagten und tat-
sachlichen Werten. Auflerdem wurde veranschaulicht,
dass die Kreuzvalidierung, insbesondere die geschachtelte
Kreuzvalidierung, durch eine Quantifizierung der Fold-
Variabilitdt in Ansédtzen zur Einschidtzung der Prazision
dienen kann.

Stehen weniger die Modellvorhersagen als vielmehr ein
durch das Modell ausgedriicktes 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 fiir derart inferenzstatistische Belan-
ge. Weiterhin kann das Bootstrapping primér zur Quan-
tifizierung der Prazision (z.B. Variabilitit tiber einzelne
»Resamples«) genutzt werden. Allerdings lasst auch das
Bootstrapping-Verfahren in Ansitzen eine Einschitzung
der Verzerrung zu, wenn z. B. die »Out-of-Bag«-Fehler be-
rechnet werden.
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Folglich lasst sich die Unverzerrtheit primér (aber nicht
ausschliefSlich) durch Kreuzvalidierung und die Prézision
primdr aber ebenfalls nicht ausschliefllich durch Boot-
strapping-Methoden quantifizieren. Diese Einschitzung
der Modellgiite ist dabei nicht blofl 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 gegeniiber Auftraggebern, Gerichten
und anderen Stakeholdern zu verbessern. Gerade in einem
zunehmend datengetriebenen Umfeld wird die Fahigkeit,
Unsicherheiten explizit auszuweisen, zu einem Qualitéts-
merkmal der Wertermittlung.

Gleichzeitig zeigt sich, dass die Quantifizierung der
Modellgiite 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 beriicksichtigt werden, kann der
Mehrwert datenbasierter Ansétze voll ausgeschopft werden.

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