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Fir die Immobilienwertermittiung in Deutschland werden drei normierte Verfahren genutzt, wobei das
Vergleichswertverfahren als marktndchstes Verfahren anzusehen ist. Dieses nutzt regelmaBig die Re-
gressionsanalyse zur Losung des funktionalen Zusammenhangs. Hierbei ist es notwendig, dass pro
modellierter EinflussgroBe ca. 15 Kaufpreise vorliegen. Dies flhrt inshesondere in kaufpreisarmen La-
gen zu Problemen, in denen selbst bei einer weiten Fassung des Gebiets nur zehn bis 30 Kauffélle pro
Auswertung fir alle EinflussgroBen zur Verfiigung stehen. Als Losungsansatz wird in diesem Beitrag der
aktuelle Entwicklungsstand eines mathematisch-statistischen Modells zur Berechnung von zuverlassigen
Regressionskoeffizienten in kaufpreisarmen Lagen vorgestellt. Dieses Ziel erreicht der vorgestellte Ansatz
durch die Verwendung von zusatzlichen Marktdaten, die mit den vorhandenen Kaufféllen kombiniert
werden. Herausforderungen dabei sind die Akquirierung der zusétzlichen Marktdaten und die optimale
Kombination der Datensétze im Ausgleichungsmodell. In diesem Beitrag werden als zusétzliche Markt-
daten eine Expertenbefragung sowie Angebotsdaten verwendet. Die Kombination mit den Kaufféllen
erfolgt (iber die Varianzkomponentenschétzung (VKS). Die Qualitdtsuntersuchung der verschiedenen
Marktdaten zeigt eine gute Ubereinstimmung zwischen den Kauffallen und den Befragungsdaten. Die
Angebotsdaten unterscheiden sich von den anderen beiden Datensétzen. Die Untersuchung der VKS zur
Gewichtung der verschiedenen Datensétze im Ausgleichungsmodell fihrt zu zwei Aussagen: Mit der VKS
werden die Regressionskoeffizienten préaziser geschéatzt, aber dies ermdglicht keine bessere Pradiktion
der Verkehrswerte.

Schliisselworter: Kaufpreisarme Lage, Expertenwissen, Regressionsanalyse, Varianzkomponentenschatzung

In Germany, real estate valuation is realized by three standardized methods, among which the approach
based on sales comparison is considered as being closest to the real estate market. With this approach,
regression analysis is frequently used to solve the linear relationship. The regression model, however,
normally requires approximately 15 purchases per independent variable for an accurate estimate in real
estate valuation. This causes a problem for areas with few transactions in which only 10 to 30 purchases
are available. To solve this problem, the current paper presents a mathematical-statistical model for an
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accurate estimation of regression coefficients in areas with few transactions. This aim is realized by
using additional market data, which are combined with the available purchase cases. Challenges with
this approach are the acquisition of the additional market data and the optimal combination of the data
in the adjustment model. In this paper, survey data from real estate experts and offer prices are used as
additional market data. The combination of these data with the purchase cases is carried out by means of
variance component estimation (VCE). The quality assessment of the various market data shows a good
conformity between the purchase cases and the experts’ survey data. The offer prices differ from the other
two datasets. The investigation concerning the VCE for the weighting of the different datasets within the
adjustment model has two results: VCE yields more precise estimates of the regression coefficients, but

this does not allow for a better prediction of the market values.

Keywords: Regions with few transactions, expert knowledge, regression analysis, variance component estimation

1 EINLEITUNG

Die zuverlassige Bestimmung von Immobilienwerten ist fiir eine
Vielzahl von Aufgaben, z.B. bei der Ermittlung von Beleihungs-
werten, unerldsslich. Eine Fehleinschdtzung des Immobilienmarkts
kann zu negativen Ereignissen flihren. Das Resultat einer solchen
Fehleinschatzung wird im Rickblick auf die Immobilienmarktkrise
in den USA im Jahr 2008 deutlich. Eine Ursache fiir die unzu-
verldssige Einschatzung des Immobilienmarkts ist beispielsweise
fehlende Markttransparenz. Abhilfe kann durch gute Marktdaten
geschaffen werden. Allerdings ist fir die zuverlassige Ermittiung
von Immobilienwerten eine ausreichende Anzahl von Transaktionen
im gewohnlichen Geschéftsverkehr am Immobilienmarkt notwen-
dig, was zu einer Herausforderung in kaufpreisarmen Lagen flhrt.
Kaufpreisarme Lagen existieren z.B. in der Innenstadtlage flr den
Teilmarkt der unbebauten Grundstiicke oder in peripheren land-
lichen Rdumen fir fast alle Teilmérkte.

Um dieser Herausforderung zu begegnen, wird in diesem Beitrag
der aktuelle Entwicklungsstand eines Ansatzes fiir eine zuver-
lassige Immobilienbewertung in diesen Lagen mittels multipler
linearer Regression vorgestellt. Fiir eine akkurate Schétzung der
Regressionskoeffizienten bendtigt das Regressionsmodell norma-
lerweise ca. 15 Kauffdlle pro unabhéngiger Variable /Ziegenbein
2010/, /Kleiber et al. 2014/. Somit sind in kaufpreisarmen Lagen,
in denen ca. zehn bis 30 Transaktionen getétigt werden, nicht
genigend Vergleichsfélle flr eine zuverlassige Regressionsanalyse
mit zumeist vier bis flinf wertbeeinflussenden EinflussgroBen vor-
handen. Zusétzlich zu der geringen Anzahl von Transaktionen am
Markt ergibt sich die Herausforderung der Detektion von AusreiBern
in den vorhandenen Kauffallen. Dies ist aufgrund der wenigen
Beobachtungen mit statistischen Ansétzen nicht zuverldssig zu
realisieren, weil die Redundanz in dem Ausgleichungsmodell klein
ist. Selbst bei erfolgreicher Detektion wiirde dies eine Reduzierung
der sowieso schon geringen Anzahl an Beobachtungen zur Folge
haben. Dadurch wird die Redundanz im Modell weiter verringert,
was zu einer nicht I6sharen Aufgabe fiir die zuverlassige Schétzung
der Regressionskoeffizienten filhren kann.

Zurzeit erfolgt die Immobilienbewertung in kaufpreisarmen Lagen
vornehmlich durch den gutachterlichen Sachverstand: Die wenigen
vorhandenen Kauffélle flieBen allerdings nur indirekt (oft subjektiv)
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Uber den Gutachter mit in die Bewertung ein, wobei zumeist kein
einheitliches methodisches Vorgehen erfolgt. Zur Reduzierung der
individuellen Wahrnehmung der Experten adaptierte /Reuter 2006/
die Delphi-Methode, um einen intersubjektiven Preisvergleich mit
den Expertisen der Gutachter durchzufiihren. Erste statistische
Ansétze, welche das Expertenwissen mit vorhandenen Kaufféllen
mittels bayesscher multipler Regression kombinieren, wurden in
/Weitkamp & Alkhatib 2012a/ und /Alkhatib & Weitkamp 2012/
veroffentlicht. In /Alkhatib & Weitkamp 2013/ und /Weitkamp
& Alkhatib 2014/ wird ein robuster Ansatz flir das bayessche
Regressionsmodell vorgestellt, welcher den Einfluss von mit Aus-
reiBern behafteten Kauffdllen auf das Schétzergebnis reduziert.
Die Robustheit wird in diesem Modellansatz durch die Verwen-
dung der Student-Verteilung anstatt der Normalverteilung realisiert.
Als Vorwissen verwendeten /Weitkamp & Alkhatib 2014/ fiir das
bayessche Regressionsmodell Gutachten und Ergebnisse einer
durchgeflihrten Befragung des Gutachterausschusses Osnabriick.
Allerdings erfolgte die Kombination der Kauffélle in diesem Ansatz
mit nur einer zusétzlichen Datenquelle.

In diesem Beitrag liegt deswegen der Fokus auf der Verwen-
dung verschiedener Marktdaten im selben Regressionsmodell zur
besseren Stiitzung der wenigen Kauffélle. Als zusétzliche Daten-
quellen werden die Ergebnisse einer durchgefiihrten Befragung
des Gutachterausschusses Nienburg sowie Angebotsdaten von
der Immobilienplattform Immobilienscout24 der Firma Immobilien
Scout GmbH verwendet. Die Herausforderung ist die untereinander
existierende Heterogenitdt zwischen den verschiedenen Datensét-
zen, die im Regressionsmodell mitberiicksichtigt werden muss. Ein
flr diesen Zweck entwickelter statistischer Ansatz ist die Varianz-
komponentenschatzung (VKS), die zur optimalen Kombination von
Datensétzen mit unterschiedlich aufgenommenen Messinstrumen-
ten in anderen geodatischen Teildisziplinen (z. B. Ingenieurgeodasie)
schon seit Lédngerem verwendet wird. Zur Beurteilung, ob die VKS
auch fir die Kombination der verschiedenen Marktdaten in einer
kaufpreisarmen Lage geeignet ist, wird dieser Ansatz an echten
Marktdaten untersucht.
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2 MATHEMATISCHE GRUNDLAGEN

2.1 Einsatz der multiplen linearen Regression
in der Wertermittiung

Seit Jahrzehnten wird die multiple lineare Regression in der Wert-
ermittlung fiir das Vergleichswertverfahren eingesetzt /Ziegenbein
1977/, /Pelzer 1978/. In diesem Modell erkldren die beschrei-
benden Merkmale einer Immobilie (z.B. die Wohnfldche oder der
Bodenrichtwert) ihren Kaufpreis. Daraus ergibt sich das folgende
funktionale Modell:

Vi=Bo+Xi1 B+ + Xy By + 6
P=1,...,n; 6~N(0,0%). (1)

Die abhéngige Variable y; (hier der Kaufpreis pro m?> Wohnfliche)
wird fir n beobachtete Kauffélle durch eine Linearkombination von
unabhéngigen Variablen x; 1 ..., x; , und den v + 1 unbekannten
Regressionskoeffizienten 3 beschrieben. In der Regel werden die
unbekannten Regressionskoeffizienten mit der Methode der kleins-
ten Quadrate geschéatzt /Fahrmeir et al. 2009/, /Koch 1997/, Die
Residuen e; entsprechen den Differenzen zwischen dem Modell
und den Beobachtungen, die aufgrund der Unvollkommenheit zwi-
schen Modell und Realitdt entstehen. Fiir eine korrekte Schétzung
der Regressionskoeffizienten wird in der Regel angenommen, dass
die Residuen der Normalverteilung mit dem Erwartungswert 0 und
der Varianz o folgen. Die Autoren verweisen fiir eine ausfiihrliche-
re Diskussion der Regressionsanalyse auf die Fachliteratur, z.B.
/Fahrmeir et al. 2009/ oder /Urban & Mayerl 2011/,

2.2 Bayesscher Ansatz fiir die Regressionsanalyse

In kaufpreisarmen Lagen ist die Anzahl verfligharer Kauffélle flir
eine zuverlassige Regressionsanalyse zu gering. Aus diesem Grund
werden weitere Beobachtungen benétigt. Diese konnen aus ande-
ren Datenquellen, z.B. aus der Marktexpertise von Experten, akqui-
riert werden. Ein mathematischer Ansatz, der die Kombination
dieser verschiedenen Daten ermdglicht, ist das Bayes-Theorem:

p(Bly) o p(B)-p(y]8). @
In dieser Gleichung wird p (B | y) als Posteriori-Dichte bezeichnet:
Sie enthdlt die unbekannten Regressionskoeffizienten in Abhangig-
keit von den Beobachtungen y. Die Posteriori-Dichte ist proporti-
onal zu dem Produkt der Priori-Dichte p(ﬁ) und der Likelihood-
Funktion p(y|/3). Hierbei reprasentiert die Likelihood-Funktion
die Informationen (iber die Kauffalle am Markt. Alle zusétzlichen
Marktinformationen werden in der Priori-Dichte formuliert.

Die bayessche Inferenz unterscheidet zwischen konjugierten und
nichtkonjugierten Priori-Dichten /Koch 2007/. Bei einer konjugier-
ten Priori-Dichte folgt die Posteriori-Dichte der Verteilungsfamilie
der Priori-Dichte. Dies hat den Vorteil, dass die Posteriori-Dichte
analytisch gelost werden kann. Flr Gl. (7) ergibt sich bei einer
konjugierten Priori-Dichte der folgende Schétzer:

B=(XX+v ) (Xy+vB). &
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Gl. (3) enthalt zusétzlich zu Gl. (7) den Vektor 3 mit dem Vorwissen
Uber die Regressionskoeffizienten und die zugehorige Kofaktor-
matrix V der Koeffizienten. Die Posteriori-Regressionskoeffizienten
3 kbnnen somit analytisch geschatzt werden.

Im Gegensatz hierzu muss bei nichtkonjugierten Priori-Dichten
die Posteriori-Dichte mittels Monte-Carlo-Methoden numerisch
berechnet werden. Dies ist z.B. in dem von /Alkhatib & Weitkamp
2013/ und /Weitkamp & Alkhatib 2014/ vorgestellten robusten
bayesschen Regressionsansatz der Fall. Durch die Einflihrung der
Student-Verteilung fiir die robuste Schatzung der Regressions-
koeffizienten aus den Kauffdllen entsteht eine nichtkonjugierte
Priori-Dichte. Die numerische Losung der Posteriori-Dichte erfolgt
durch einen Gibbs-Sampler, der die unbekannte Verteilung der
Regressionskoeffizienten approximiert. Somit ist das Losen einer
nichtkonjugierten Priori-Dichte komplexer und aufwendiger als das
Ldsen einer konjugierten Priori-Dichte. Detailliertere mathematische
Grundlagen Uber die bayessche Inferenz sind z.B. in /Koch 2007/
oder /Kacker & Jones 2003/ zu finden. Konkrete Anwendungen
der bayesschen Regressionsanalyse fur Wertermittlungsaufgaben
werden z.B. in /Weitkamp & Alkhatib 2012a/ und /Zaddach 2016/
behandelt.

2.3 Varianzkomponentenschatzung

Wie im Abschnitt zuvor erldutert, ist es mit dem Bayes-Theorem
mdglich, die vorhandenen Kauffdlle einer kaufpreisarmen Lage
mit weiteren Datenquellen zu kombinieren. Zugunsten der in der
Wertermittlung géngigen Notationen fiir die Regressionsanalyse
wird in diesem Abschnitt auf die bayesschen Notationen fiir die VKS
verzichtet, um die Praxisndhe zur Immobilienbewertung zu erleich-
tern. Die bayesschen Notationen fiir die nachfolgenden Gleichungen
werden z.B. in /Koch 2007/ vorgestellt.

Bei der Kombination der verschiedenen Datensétze ergibt sich
die Herausforderung, dass sie heterogen sind. Dies kann sich
beispielsweise an den Posteriori-Varianzfaktoren der Datensétze
zeigen, wenn diese sich signifikant unterscheiden. Der Varianz-
faktor wird aus der Residuenquadratsumme und der Redundanz
berechnet (Aquivalent zu Gl. (9)). Er beschreibt somit, wie préazise
die geschatzten Regressionskoeffizienten die Beobachtungen des
Datensatzes im Durchschnitt erkldren. Eine ausfiihrlichere Dis-
kussion der Unterschiede zwischen den verwendeten Datensétzen
erfolgt in Abschnitt 4.4.

Um die Heterogenitat zwischen den Datensétzen zu berticksichti-
gen, kdnnen diese im Ausgleichungsmodell unterschiedlich gewich-
tet werden. Fiir die Bestimmung der Gewichte existieren verschie-
dene Ansdtze. Sie kdnnen z.B. aus Erfahrungswerten von frilheren
Experimenten abgeleitet oder mit statistischen Ansétzen berechnet
werden. Um eine unterschiedliche Gewichtung der Datensatze im
mathematischen Ansatz von Gl. (3) mit zu beriicksichtigen, wird die
Gleichung wie folgt erweitert:

-1
B:[lele‘] [1 Xy+—vgl @

ot ok ot ob

In die Gleichung werden die Variablen o und o8 als unbekannte
Varianzkomponenten' fir die Likelihood-Funktion und die Priori-
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Dichte eingefiihrt. Die Gewichtung funktioniert nun wie folgt: Ist
o < of, hat die Likelihood-Funktion aufgrund der Division durch
eins einen groBeren Vorfaktor als die Priori-Dichte. Dadurch haben
die Likelihood-Daten einen groBeren Einfluss auf die Schadtzung der
Posteriori-Dichte als die Daten der Priori-Dichte. Den Likelihood-
Daten wird somit in der Schatzung mehr vertraut bzw. die Priori-
Daten werden herabgewichtet. Bei der Verwendung von mehreren
Datensétzen als Priori-Information benétigt jeder Datensatz eine
separate Varianzkomponente. Werden konjugierte Priori-Dichten
verwendet, so kann dies durch die Erweiterung von Gl. (4) zu
Gl. (5) erreicht werden:

1

of

f=1.k ()

1

of

1

= 1 1

I&] XX+ + X/TX/] [—2X1T.V1+“'+—2X/T.Vf )
a4 agj

i

In Gl. (5) werden die Priori-
Regressionskoeffizienten und
die zugehorige Kofaktormatrix
durch die origindren Beobach-
tungen y; von den Priori-Daten
und den zugehorigen unabhén-

Daten:

gigen EinflussgroBen X; ersetzt, Startwerte: B g]=0) =0
wodurch eine Kombination von k g = 1
verschiedenen Datensétzen mit & 0= = o
unterschiedlichen  Gewichten miti =0,..,k

im Modell ermdglicht wird. Die
Bestimmung der unbekannten
Varianzkomponenten o2 kann

: - Startwerte: g
mit dem statistischen Ansatz

Designmatrix X;
Beobachtungsvektor y;

nach dem in /Koch & Kusche 2002/ vorgestellten Algorithmus
(Abb. 7). Als Input werden die Designmatrizen und die Beobach-
tungen der verschiedenen Datensétze benétigt. Da die geschétz-
ten Regressionskoeffizienten von den Varianzkomponenten der
Datensétze abhangig sind, mussen die Koeffizienten und die Vari-
anzkomponenten in zwei separaten Schritten iterativ bis zu ihrer
Konvergenz geschatzt werden. Der in Abb. 7 hellrot markierte
Pseudocode stellt die Schatzung der Regressionskoeffizienten dar.
Dieser Teil des Algorithmus ist nahezu dquivalent mit der multiplen
linearen Regression: Lediglich Gl. (5) wird anstelle von Gl. (7) zur
Schétzung der Koeffizienten verwendet.

Die Schétzung der Varianzkomponenten in Abhéngigkeit von den
Regressionskoeffizienten wird im hellblau markierten Abschnitt
von Abb. 7 dargestellt. Als Startwerte fiir die VKS werden die
Residuen ¢; fiir die Datensétze 1 — k aus Gl. (6) benétigt und die

Ergebnisse: Varianzkomponenten 62

Regressionskoeffizienten E

while max( 6i2 U+ _ 61'2 (’)|) > 10"° do

mit Gl. (5) und 67

der VKS durchgefinrt werden € =XiB-y Gl. (6)
/Koch 2007, S. 139 ff./. Diese ey

wird in anderen geodatischen g =1

Disziplinen seit Jahren erfolg- =Y =0

reich eingesetzt, z.B. in der

Satellitengeodasie zur Bestim- while max (|5i2 0 - gt (t)D > 107" do

mung des Geopotenzials oder B 1 1 1 il

fiir die Ausgleichung von geodé- v = <~2 oXiX1 + 5 Xo X, + +T(t)X£Xk> Gl. (7)
tischen Netzen /Koch & Kusche 91 @ O

2002/, /Yang etal. 2005/, In D < 1 X{X,-V(f“)) -
der Literatur werden fiir die VKS : & ®

verschiedene Schatzprinzipien ) el e

vorgeschlagen, wie beispiels- @i =r(t+1) Gl. (9)
weise die Helmert-Methode fe it :

oder die Maximum-Likelihood-
Schitzung.  Weiterfiihrende end
Informationen hierzu sind z.B. 20D _ 520
in /Amiri-Simkooei 2007/ zu ' '
finden.

Der in diesem Beitrag ver- end
wendete Ansatz zur Schatzung
der Varianzkomponenten erfolgt

J =j+1

Abb. 1 | Pseudocode fiir die iterative Berechnung der Varianzkomponenten und der Regressionskoeffizienten. Der
hellrot markierte Code berechnet die Koeffizienten und der hellblau markierte Code die Varianzkomponenten

' Zur Unterscheidung der Berechnungsmethoden wird der Begriff Varianzfaktor verwendet, wenn &2 bei der Regressionsanalyse wie iiblich geschétzt wird. Der
Begriff Varianzkomponente wird fiir die geschatzten 2 der unterschiedlichen Datensétze (Kaufpreise, Angebotsdaten, Expertenwissen) aus der VKS verwendet.
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Varianzkomponenten im Iterationsschritt £ = 0 mit eins initialisiert.
Als Abbruchkriterium dient die maximale Differenz zwischen den
neu berechneten Varianzkomponenten der aktuellen Iteration und
den Varianzkomponenten aus der vorherigen lteration. Wenn diese
Differenz den Schwellenwert von 10~° unterschreitet, wird die
While-Schleife beendet. Der verwendete Schwellenwert ist fir die
Schétzung der Varianzkomponenten im Rahmen der Wertermittiung
ausreichend, da der Preis pro Quadratmeter hdchstens im einstel-
ligen Cent-Bereich nicht mehr ausreichend prézise geschatzt wird.

In jedem Schleifendurchlauf wird zuerst die Kofaktormatrix ¥ der
Regressionskoeffizienten nach Gl. (7) berechnet. Mit der Kofak-
tormatrix wird als néchstes der Redundanzanteil r; eines jeden
Datensatzes bestimmt (vgl. Gl. (8)). Die Variable n; ist die Anzahl
der Beobachtungen im entsprechenden Datensatz. Der Redundanz-
anteil eines Datensatzes beschreibt, wie groB der Beitrag seiner
unabhéngigen Variablen X;zum Gesamtmodell (bestehend aus den
unabhéngigen Variablen aller Datensétze) ist.

AnschlieBend werden die Varianzkomponenten von den Daten-
sdtzen mit ihren Residuenquadratsummen und aktualisierten
Redundanzanteilen nach Gl. (9) neu berechnet. Ein Datensatz mit
kleinen Residuen und einem groBen Redundanzanteil hat somit
eine Kleinere Varianzkomponente als ein Datensatz mit groBen
Residuen und einem kleinen Redundanzanteil. Als letzter Schritt
eines Schleifendurchlaufs wird der Laufindex ¢, um eins erhoht.
Die in der hellblau markierten While-Schleife geschétzten Varianz-
komponenten werden im Anschluss flr die Berechnung der neuen
Regressionskoeffizienten 3 in der hellrot markierten While-Schleife
verwendet. Fir die hellrot markierte While-Schleife kann dasselbe
Abbruchkriterium wie flr die hellblau markierte Schleife verwendet
werden. Detailliertere mathematische Herleitungen zu dem verwen-
deten VKS-Ansatz sind in /Koch & Kusche 2002/ zu finden.

3 Entwicklung einer Auswertestrategie zur
Gewichtung unterschiedlicher Marktdaten

In diesem Beitrag liegt der Fokus auf der Gewichtung von ver-
schiedenen Marktdaten mittels VKS. Die Methodik zur Ableitung
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von Gewichten wird bei der zukiinftigen Entwicklung eines robus-
ten bayesschen Regressionsansatzes fiir kaufpreisarme Lagen
berticksichtigt. Zur Vereinfachung des mathematischen Modells
wird die Annahme getroffen, dass in den Kauffallen keine AusreiBer
vorhanden sind. Aufgrund der Verwendung eines Teilmarkts mit
ausreichend vielen Markttransaktionen kénnen die AusreiBer aus
den Kaufféllen vorab detektiert und entfernt werden. Somit ist die
Annahme ausreiBerfreier Daten gerechtfertigt. Zur Berechnung der
Posteriori-Regressionskoeffizienten kann Gl. (5) direkt verwendet
werden. Fir die Untersuchung des VKS-Ansatzes werden Kauffélle,
Befragungsdaten und Angebotsdaten, also k = 3 Datensétze, ver-
wendet (vgl. Abschnitt 4).

Die VKS wird, wie bereits erwdhnt, in anderen geodatischen
Disziplinen seit Langerem eingesetzt. Im Bereich der Wertermitt-
lung hat /Uhde 1982/ eine erste Anwendungsmaoglichkeit fir die
VKS présentiert. Hier wurden fiir einen Datensatz mehrere Vari-
anzkomponenten in Abhéngigkeit von der Streuung der Kaufpreise
geschétzt. Eine erste Anwendung zur Kombination unterschiedlich
erfasster Marktdaten wird in /Dorndorf etal. 2016/ vorgestellt:
Anhand einer Closed-Loop-Simulation wurde die Anwendungs-
maoglichkeit der VKS flr die Wertermittlung in einer kaufpreisar-
men Lage mittels simulierter Datensétze analysiert. Die simulierten
Datensétze hatten die markttypischen Streuungseigenschaften von
Kauffdllen, Expertenbefragung und Angebotsdaten. Die Closed-
Loop-Simulation zeigte fiir die VKS zur Kombination der drei ver-
schiedenen Datensétze gute Resultate. Bei der anschlieBenden
Untersuchung des Ansatzes an echten Marktdaten konnte der
Mehrwert der VKS allerdings nicht so eindeutig wie in der Simula-
tion festgestellt werden. Aus diesem Grund wird die Untersuchung
des VKS-Ansatzes an echten Marktdaten in diesem Beitrag wei-
terfilhrend analysiert. Die Grundidee bei der hier durchgefiihrten
Untersuchung besteht darin, dass ein Teilmarkt mit ausreichend
vorhandenen Kaufféllen flir ein Vergleichswertverfahren mittels
Regressionsanalyse verwendet wird. Aus diesen Kauffdllen wird
eine kaufpreisarme Lage simuliert, indem aus allen Kauffallen
zuféllige Kauffélle ausgewdahlt werden. Das Ergebnis der simulierten
kaufpreisarmen Lage kann so mit dem Regressionsergebnis aus
allen Kauffallen verglichen werden. Zusétzlich zu dem Vergleich der

- Closed-Loop-Simulation
Input fiir die P
Validierung Kreuzvalidierung o
e Erstellen der Menge D Schiitzung !md Vzliﬂie.rung
. durch h-maliges zufilliges der Regressionskoeffizienten Output
DA{ K Ziehen aus der Menge Dy . ) G (5) mit N
X (z. B. h =25 Kauffille) Bed =100 Dy D) o ELA")
J/ ) . Var [f¥]
Gl (5) mit %
weirgng | [~ =g (D Dy, D,); o gemi E [RMSE®)
Dy {;ﬂ Kaufpreisarme Lage o Gl (9) Var [RMSE ®]
B i i .
Erstellen der Menge DY RMSE e und RMSE s Gl (11) mit #= {1, ...,100.000}
durch ny-maliges zufilliges
Angebote Zichen aus der Menge o I y
-
DJ{”" X|(xEDHA (x ¢ DV}
Xy (2. B. ny = 30 Kauffille)
I Iterationen: m = 1, ..., 100.000

Abb. 2 | Schematische Darstellung des Ablaufs fiir die Simulation einer kaufpreisarmen Lage
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Regressionskoeffizienten wird eine Kreuzvalidierung zur Bewertung
der Ergebnisse durchgefiihrt. Diese Auswertestrategie wird auch in
/Alkhatib & Weitkamp 2013/ présentiert.

Aufgrund der simulierten kaufpreisarmen Lage ist das Ergebnis
der Regressionskoeffizienten von der Auswahl der zufélligen Kauf-
félle abhangig. Flr zuverldssigere Ergebnisse wird die in Abb. 2
dargestellte Closed-Loop-Simulation durchgefiihrt. Die Simulation
verwendet als Inputparameter die Datensétze der Kauffalle, der
Befragung und der Angebote. In jeder durchgeflihrten Iteration
m werden zuerst aus dem Kauffalldatensatz Dy zuféllig h =25
Kauffélle fir die Kreuzvalidierungsstichprobe D" zuriickgelegt
(Schritt 1). Fir die anschlieBende Erstellung der simulierten kauf-
preisarmen Lage in Schritt 2 werden nur noch die Kauffélle von Dy
verwendet, die nicht Teil der Kreuzvalidierungsstichprobe sind. Aus
dieser Datenmenge werden n, = 30 zufdllige Kauffélle gezogen,
welche die kaufpreisarme Lage D' reprasentieren. Im Schritt 3
werden aus den Datensétzen der kaufpreisarmen Lage, der Befra-
gung und den Angeboten die gemeinsamen Regressionskoeffi-
zienten mit zwei unterschiedlichen Schétzstrategien berechnet.
In der Schatzung mit f (D‘k”[),DB,DA) werden die drei Datensatze
mit einheitlichen Gewichten (62 = 1) kombiniert. Die Funktion
g(D\, Dy, D, ) verwendet hingegen die VKS nach Abb. 1 zur
Bestimmung von unterschiedlichen Gewichten fir die drei Daten-
sétze. Somit werden in jeder Iteration die Regressionskoeffizienten
BEG und BVKS geschatzt. Die beiden Ergebnisse werden anschie-
Bend mit der zuvor zurlickgelegten Kreuzvalidierungsstichprobe
D\ analysiert. Zuerst werden hierfiir mit Gl. (70) die Verbesse-
rungen &, im Datensatz der Kreuzvalidierungsstichprobe berechnet
und anschlieBend mit Gl. (77) der Root-Mean-Square-Error (RMSE)
bestimmt:

& = X{"B™ — y{™, i = EG oder VKS. (10)

RMSE!™ — %Z(éﬂ’”’),/:EG oder VKS, (1)
Insgesamt werden in der Simulation 100000 lterationen durchge-
flihrt, womit sich flir jede Schétzfunktion 100000 verschiedene
Regressionskoeffizienten und Quadratwurzeln des durchschnitt-
lichen Prognosefehlers (bzw. RMSE) ergeben. Das endgiiltige
Ergebnis fiir die Simulation sind der Erwartungswert und die Varianz
(bzw. Standardabweichung nach Ziehen der Quadratwurzel) der
zuvor berechneten m Einzelergebnisse.

3.1 Einfluss der Ziehungsstrategie
auf das Closed-Loop-Ergebnis

Das in Abb. 2 vorgestellte Prinzip zur Erstellung der simulierten
kaufpreisarmen Lage beruht auf Ziehen mit Zurlicklegen. In der
Closed-Loop-Simulation wére es mdglich, eine bereits gezogene
Kombination von Kaufféllen ein weiteres Mal zu ziehen, wodurch die
Ergebnisse aus zwei Iterationen identisch wéren. Das Simulations-
ergebnis der Closed-Loop-Simulation wére in diesem Fall stérker
durch die identische Ziehungskombination beeinflusst als durch die
anderen nicht identischen Kombinationen.
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Abb. 3 | Haufigkeitsverteilung der Korrelationen zwischen zwei zufallig
gezogenen kaufpreisarmen Lagen in den 100000 durchgefiihrten Closed-
Loop-Simulationen

Zwischen den einzelnen lIterationsergebnissen der Simulation
existieren Korrelationen. Eine Korrelation von 1,0 zwischen zwei
gezogenen kaufpreisarmen Lagen bedeutet, dass die gezogenen
Stichproben identisch sind, wohingegen bei einer Korrelation von
0,5 nur die Hélfte der zuféllig gezogenen Kauffélle in beiden (simu-
lierten) kaufpreisarmen Lagen identisch ist.

Die zu erwartenden KorrelationsgréBen zwischen den Ziehungen
in der Simulation h&ngen von der Anzahl der Iterationen und der
Anzahl an mdglichen Ziehungskombinationen fiir die kaufpreisarme
Lage ab. Bei z.B. 197 Kaufféllen, aus denen 30 Kauffélle gezogen
werden, existieren 2,5 - 10%° Kombinationsméglichkeiten. Somit
betragt die Wahrscheinlichkeit bei 100000 lterationen, dass eine
kaufpreisarme Lage ofter als einmal in der Simulation gezogen wird,
nach der Binomialverteilung p ~ 7,9 - 10752, Die Wahrscheinlichkeit
in der Simulation, identische kaufpreisarme Lagen zu ziehen, liegt
also nahe null.

In Abb. 3 ist die Verteilung der Korrelationen zwischen den in
der Simulation gezogenen kaufpreisarmen Lagen dargestellt. Die
am haufigsten auftretende Korrelation betrdgt 0,13. Das entspricht
vier identischen Kaufféllen in zwei verschiedenen Ziehungen. Kor-
relationen gréBer als 0,3 existieren bei ca. 0,9 % der berechneten
Korrelationen. Die groBte Korrelation in der Simulation betrégt 0,57
(18 identische Kauffélle in zwei Ziehungen), wobei diese nur einmal
in den 100000 Iterationen auftritt.

Insgesamt zeigt das Ergebnis der Korrelationsverteilung in
Abb. 3, dass die zuféllig gezogenen kaufpreisarmen Lagen am
haufigsten nur schwach miteinander korreliert sind. Eine systema-
tische Verzerrung des Simulationsergebnisses, die auftréte, wenn
z.B. dieselbe Ziehungskombination in der Simulation wiederholt
verwendet wiirde, wird daher ausgeschlossen.

Eine weitere Moglichkeit, die Verzerrung des Simulationsergeb-
nisses durch die Korrelationen zwischen den Iterationsergebnissen
zu reduzieren, besteht in der Eliminierung von zuféllig gezogenen
kaufpreisarmen Lagen mit groBen Korrelationen. Aufgrund der in
dieser Simulation Uiberwiegend existierenden kleinen Korrelationen
wird hierauf verzichtet.
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4 UNTERSUCHUNGSGEBIET

Als Untersuchungsgebiet fir die in Abschnitt 3 beschriebene Aus-
wertestrategie wurde ein Teilmarkt mit ausgeglichenem Angebots-
und Nachfrageverhalten ausgewahit. Fir den rdumlichen Teilmarkt
fiel die Wahl auf die Stadt Nienburg (Weser) in Niedersachsen mit
ihrem sachlichen Teilmarkt der Ein- und Zweifamilienhduser sowie
Reihenhduser. Die Kreisstadt Nienburg (Weser) liegt auf halber
Strecke zwischen Hannover und Bremen und ist verkehrstechnisch
gut angebunden (IC-Bahnhof und BundesstraBe). Der Landkreis
Nienburg hat ca. 120000 Einwohner. Die dominierende Bebau-
ungsart ist mit 90 % dem Segment der Ein- und Zweifamilienhduser
(54000 Haushalte) zuzuordnen /LK Nienburg 2015/. In der Stadt
Nienburg leben ca. 30000 Einwohner /Zensusdatenbank 2015/,

Fiir die Untersuchung wurden drei unterschiedliche Datenquellen
verwendet. Neben den Kaufpreisen aus der Kaufpreissammiung
des Gutachterausschusses der Stadt Nienburg standen Angebots-
daten von der Firma Immobilen Scout GmbH zur Verfiigung. Zudem
wurde durch die Befragung von Experten ein weiterer Datensatz
erzeugt. In den nachfolgenden Abschnitten werden die verwen-
deten Datensétze detaillierter vorgestellt und analysiert. Die hier
vorgestellten Analysen der Angebotsdaten beziehen sich auf das
gesamte Kreisgebiet von Nienburg. Die flr die Auswertestrategie
genutzten Daten (Angebotsdaten, Kaufpreise und Expertenbefra-
gung) beschrénken sich auf den rdumlichen Teilmarkt der Stadt
Nienburg. Weiterfilhrende Informationen zu den verwendeten Daten
sind in /Soot et al. 2016/ zu finden.

4.1 Kaufpreise

In dem ausgewdhlten Untersuchungsgebiet stehen im Zeitraum
2011 bis 2015 ca. 250 Kauffdlle zur Verfligung. Fir alle diese
Kauffélle existieren die beschreibenden Objektmerkmale Wohnfla-
che (WF in m?), GrundsticksgréBe (F in m?), Baujahr (Jahr — 1946
4 70 Jahre Nutzungsdauer), Bodenrichtwert (BRW in €/m?) und
Ausstattungsstandard. Die abhangige Variable y ist der Kaufpreis
pro Quadratmeter Wohnflache (€/m?).

Dieselben Kauffdlle wurden auch in der Untersuchung von
/Dorndorf et al. 2016/ verwendet. Hier wurde festgestellt, dass ca.
70 % der Kauffalle eine Ausstattungsstufe von 3,0 besitzen und
die Ubrigen Kategorien der Ausstattungsstufe nur schwach besetzt
sind. Aufgrund dieser Verteilung unterscheidet sich der abgeleitete
Regressionskoeffizient fur den Ausstattungsstandard aus Kauf-
féllen signifikant von dem abgeleiteten aus Befragungsdaten (hier
variieren die Ausstattungsstandards mehr). Die Ausstattungsstufe

Kaufpreis | WF F
in€/m? | inm? in m?

Baujahr

BRW
in €/m
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wird in der Automatisierten Kaufpreissammiung Niedersachsen aus
den verschiedenen Eigenschaften des Objekts (Heizung, Sanitér,
Fassade und Fenster) berechnet und als Ganzzahlwert in der Kauf-
preissammlung gespeichert. Eine Ursache flr die hdufige Vergabe
eines mittleren Ausstattungsstandards kann an fehlenden Infor-
mationen (,Riickzug auf den Mittelwert”) sowie an dem einfachen
Modell liegen. Neben dem Ausstattungsstandard ist zusétzlich
bei 228 Kaufféllen die Standardstufe bekannt, die eine gréBere
Variation Gber die Qualitatskategorien als die Ausstattung aufweist.
Die Standardstufe der Objekte ist in Anlehnung an die Anlage 2 der
Sachwertrichtlinie /BMVBS 2012/ abgeleitet und in die Datenbank
eingetragen. Das Modell der Standardstufe ist deutlich komplexer
(neun Kategorien) und berechnet Dezimalwerte. Hier besitzen nur
ca. 15 % der Kauffélle die Kategorie 3,0. Den groBten prozentu-
alen Anteil hat die Kategorie 2,0 mit ca. 25 % der Kauffélle. Die
Standardstufen der restlichen Kauffélle sind etwa gleichmaBig auf
die anderen Qualitatskategorien verteilt. Aufgrund des prozentual
groBen Anteils von Kauffallen mit mittlerem Ausstattungsstandard
und der deutlichen Abweichung zur Verteilung der Standardstufe
kann mit hoher Wahrscheinlichkeit davon ausgegangen werden,
dass der Ausstattungsstandard die Qualitdt der Immobilien nur
unzureichend beschreibt. Um eine bessere Bewertung des Einflus-
ses der Qualitat auf die Kaufpreise der Immobilien zu ermdglichen,
wird im Folgenden die Standardstufe verwendet. Somit ergibt sich
die in Tab. 7 zusammengefasste deskriptive Statistik flir die Kauf-
félle. Die Auswirkungen der Verwendung der Standardstufe auf
die geschatzten Regressionskoeffizienten werden in Abschnitt 4.4
diskutiert. Sowohl fiir die Ausstattungsstufe als auch fr die Stan-
dardstufe werden in der Praxis lineare, stetige Modelle verwendet.
Fir die Vergleichbarkeit mit vorhandenen Modellen werden auch
hier die EinflussgroBen linear modelliert; eine Verbesserung der
Schétzung durch eine kategoriale Modellierung muss zukiinftig
gepruft werden.

4.2 Angebotsdaten

Insgesamt stehen auf Immobilienscout24 ca. 1400 Angebote von
Ein- und Zweifamilienhduser im Kreisgebiet Nienburg fiir den Zeit-
raum 2011 bis 2015 zur Verfligung. Davon besitzen 760 Angebote
eine Information (iber die genaue Lage der Immobilie. Uber diese
ist es moglich, 440 Angebote einem Kauffall aus der Kaufpreis-
sammlung zuzuordnen. /Soot et al. 2016/ hat (iber diesen Zusam-
menhang die durchschnittliche Vermarktungsdauer der Immobilien
und einen Offset zwischen Kaufpreis und Angebotspreis bestimmt.
Fiir ca. 80 % der Angebote betrédgt die Vermarktungsdauer weniger
als 1,5 Jahre und der Kaufpreis liegt
im Durchschnitt 13 % unter dem Ange-
botspreis.

Standard-
stufe

2

Mittelwert 1065,56 648,18 Damit die Angebotsdaten fir die
Median 1004,63 | 13000 | 62850 | 2375 70,00 | 2,40 U“te£S$ChU”dg dek?f VKS'Ab”S?.ttZ.es ver-
wendet werden kdnnen, bendtigen si
ENEIGEVIOE 315,98 | 36,82 291,83 | 14,82 24,57 0,48 © erden Konnen, benotigen sie
> dieselben beschreibenden Objekteigen-
Minimum 475,63 | 67,00 118,00 | 4,00 33,00 | 1,40 schaften wie die Kauffille. Auf Immo-
Maximum 2214,31 | 248,00 |1516,00 | 60,00 180,00 | 4,00 bilienscout?4 werden meistens  die
Tab.1 | Deskriptive Statistik der Kauffélle Wohnfl&che, die GrundstiicksgroBe und
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2500 H_© Pradizierte Preise ohne Genauigkeitsangaben
2000 unsicher
1500 - Abb. 4 | Gegeniiberstellung
der geschatzten Verkehrswerte
sicher der Experten (schwarze Linie)
1000 zu den prédizierten Kaufpreisen
aus der Regressionsanalyse
500 (Kreise/Kreuze). Die Farbe
% . der Kreuze stellt die vom
o selhr sicher Experten eingeschétzte
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Kauffall Verkehrswerts dar
das Baujahr fiir die Angebote mit angegeben. Bei Untersuchungen Gutachtern bewertet wurden. Dadurch konnte eine Anzahl von 184
zu diesen Angaben wurde festgestellt, dass teilweise signifikant  Verkehrswerten abgeleitet werden, wovon 24 bewertete Objekte ein
unterschiedliche Auspragungen zwischen den Angaben von Immo- Baujahr vor 1946 besitzen. Fiir die Untersuchung der VKS werden
bilienscout24 und der Kaufpreissammlung existieren. deswegen nur 150 Objekte als Pseudo-Kaufpreise weiterverwen-
Die auf Immobilienscout24 fehlenden Angaben zum Bodenricht- det. Bei 85 % der geschéatzten Verkehrswerte wurde eine Genauig-
wert konnen (ber die Adresse der Angebote ermittelt werden. Der keitseinschatzung von den Experten mit angegeben.
Bodenrichtwert dient hier als Lageindikator. Die Bestimmung des
Ausstattungsstandards ist allerdings eine groBere Herausforderung,
da in dem von der Firma Immobilien Scout GmbH zur Verfigung ~ 4.3.7 Einschétzung der Genauigkeit
gestellten Datensatz keine ausreichenden Informationen (iber die
Ausstattung vorliegen. In /Dorndorf et al. 2016/ wurde die Aus- Die Genauigkeits- bzw. Unsicherheitseinschétzungen der Gutachter
stattung aus den Angeboten zugeordneten Kaufféllen bestimmt, wurden in der Befragung mit erfasst, um zusatzliche Erkennt-
wodurch fir 109 Angebote im rdumlichen Teilmarkt der Stadt nisse Uber die geschétzten Verkehrswerte zu erhalten. Fir die
Nienburg (Weser) ein Ausstattungsstandard vorlag. Durch die in Analyse der Einschétzungen wurde mit den Befragungsdaten eine
Abschnitt 4.1 erlauterte Verwendung der Standardstufe als qua- Regressionsanalyse durchgeflihrt. Die geschatzten Regressionsko-
litdtsbeschreibendes Merkmal fiir die Immobilien reduziert sich effizienten wurden anschlieBend flr die Pradiktion von Preisen im
die Anzahl der zur Verfiigung stehenden Angebote auf 78. Somit Befragungsdatensatz verwendet. Dieses Ergebnis ist in Abb. 4 dar-
ist von dem umfangreichen Angebotsdatensatz nur ein kleiner Teil  gestellt. Die schwarze Linie sind die Verkehrswerte der Gutachter
der Angebote fiir die Untersuchung des VKS-Ansatzes geeignet. und die farbigen Kreuze sind die zugehorigen prédizierten Preise mit
In zukiinftigen Arbeiten soll deswegen untersucht werden, wie fiir ~ den geschatzten Genauigkeiten aus der Befragung. Beim Vergleich
eine groBere Anzahl der vorhandenen Angebote die unabhdngigen  der prédizierten Preise mit den Verkehrswerten ist festzustellen,
Variablen zuverlassiger bestimmt werden konnen. dass die Gutachter, die sich mit Ihrem Ergebnis sehr unsicher bzw.
sehr sicher sind, also die extremen Werte zur Genauigkeit ange-
kreuzt haben, mit am besten zum Regressionsmodell passen. Die
4.3 Expertenwissen schlechtesten Prédiktionen sind unter anderem jene, bei denen die
Experten keine Angaben zur Genauigkeit gemacht haben (schwarze
Die Expertenbefragung wurde im September 2015 in Nienburg Kreise). Ebenso sind die prédizierten Preise, die eine durchschnitt-
(nach einem é&hnlichen wie in /Weitkamp & Alkhatib 2012a/  liche Angabe flir die Unsicherheit erhalten haben, weiter von den
beschrieben Verfahren) durchgefiihrt. An der Befragung haben geschatzten Verkehrswerten der Gutachter entfernt. Dieses Phéno-
zehn Gutachter teilgenommen. Diese Gutachter sind Mitglieder und men soll in zukiinftigen Arbeiten genauer untersucht werden. Sollte
Mitarbeiter des Gutachterausschusses Nienburg (Weser) und ver- sich eine derartige Systematik bestatigen, kdnnte sich hieraus evtl.
fugen Gber lokale Marktkenntnisse. Die Gutachter wurden aufgefor-  eine Gewichtung fur die Befragungsdaten ableiten lassen.
dert, auf Grundlage von Objektbeschreibungen Werteinschétzungen Neben der Experteneinschétzung zur Ermittlung der Genauigkeit
abzugeben. Dazu wurden den Gutachtern die Qualitatsbeschrei- lagen auch realisierte Kaufpreise zu einigen Befragungsobjekten
bungen aus Gutachten sowie ca. zehn bis 15 Fotos des Objekts vor. Dadurch konnten acht Objekte, fir die der Kaufpreis vorlag,
zur Verfiigung gestellt. Des Weiteren hatten die Gutachter Zugriff mit 31 Expertenbewertungen verglichen werden. Der Vergleich der
auf den ortlichen Grundstiicksmarktbericht und ein Berechnungs- durch die Gutachter geschétzten Verkehrswerte mit den realisierten
formular zur Durchfiihrung der Sach- und Vergleichswertverfahren. Kaufpreisen zeigt eine gute Ubereinstimmung (Streuung rd. 10 %).
Auf diesem Formular sollten die Gutachter auch einschatzen, wie Somit kann davon ausgegangen werden, dass die von den Experten
sicher sie sich mit ihrem Ergebnis sind. Insgesamt wurden 50 geschétzten Verkehrswerte mit dem Markt gut ibereinstimmen.
verschiedene Objekte beschrieben, die jeweils von drei bis vier
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4.4 Qualitatsunterschiede
zwischen den Datenséatzen

Alle drei Datensétze beschreiben denselben rdumlichen wie sach-
lichen Teilmarkt. Deswegen ist davon auszugehen, dass zwischen
den drei genutzten Datenquellen Korrelationen existieren. Ange-
botspreise sind die Verhandlungsgrundlage flir Kaufpreise. Die zwi-
schen Angebotspreisen und Kaufpreisen bestehenden Zusammen-
hange wurden beispielsweise in /Soot et al. 2016/ untersucht. Auch
das Expertenwissen stlitzt sich durch direkte Kaufpreisanalysen der
Experten und Kaufpreisanalysen der Gutachterausschiisse (z.B.
sonstige zur Wertermittlung erforderliche Daten in Marktberichten)
an den Kaufpreisen.

Es ist wichtig, die Existenz dieser Korrelationen fiir den in
Abschnitt 2.3 vorgestellten VKS-Ansatz zu beachten, da dieser
nur fiir unabhangige bzw. unkorrelierte Datengruppen gliltig ist.
Allerdings ist eine genaue Abschatzung der existierenden Kor-
relationseffekte und ihrer GroBen nicht trivial zu geben und stellt
eine eigene Arbeit dar. Deswegen werden hier die Datengruppen
derzeit als unkorreliert betrachtet. In zukiinftigen Arbeiten sollen
die Korrelationen zwischen den Datensatzen untersucht werden, um
diese zum Beispiel durch eine Kovarianzkomponentenschatzung im
mathematischen Modell mit zu berticksichtigen.

Fiir die Kombination der drei Datensétze in einem gemeinsa-
men Ausgleichungsansatz miissen sie sich auf denselben Wert-
ermittlungsstichtag beziehen. Als Stichtag wird das Datum der
durchgeftihrten Expertenbefragung verwendet. Die zwei anderen
Datensétze werden mithilfe des Bodenpreisindexes von Nienburg
(extrapoliert) auf September 2015 angepasst. Damit die Daten-
sétze frei von AusreiBern sind, wird wie in /Dorndorf et al. 2016/
flir jeden Datensatz eine AusreiBersuche mit dem Data-Snooping
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nach Baarda durchgefihrt. Somit stehen fiir die Auswertestrategie
222 Kauffédlle, 130 Befragungsdaten und 76 Angebotsdaten zur
Verfligung. Die Regressionsergebnisse fir die ausreiBerbereinigten
Datensétze sind in Tab. 2 und Tab. 4 zusammengefasst.

Die Kauffélle, Befragungsdaten und Angebotsdaten zeichnen
sich untereinander durch ihre unterschiedlichen Erhebungsarten
aus. Die hierdurch entstehende Heterogenitédt zwischen den Daten-
sdtzen wird zum Beispiel an den unterschiedlichen Posteriori-
Varianzfaktoren und BestimmtheitsmaBen in Tab. 2 deutlich. Bei
den Befragungsdaten ist die Quadratwurzel aus dem Varianzfaktor
mit 93,85 nur halb so groB wie bei den anderen beiden Datensat-
zen. Zusammen mit dem fir die Wertermittiung untypisch hohen
BestimmtheitsmaB von 92 % bei den Befragungsdaten kann darauf
geschlossen werden, dass die befragten Experten unabhéngig von-
einander die Verkehrswerte auf dem untersuchten Teilmarkt iden-
tisch einschétzen. Das Bestimmtheitsmal spiegelt unter anderem
auch die Transparenz des Grundstlicksmarkts wider. Dies bestatigt
das hohere BestimmtheitsmaB insofern, dass Sachversténdige den
Immobilienmarkt besser kennen, als dies Verkdufer bzw. Kéufer
vermdgen. Sachversténdige geben einen objektivierten Wert? an.
Im Gegensatz zu den Befragungsdaten weist die Quadratwurzel aus
dem Varianzfaktor der Kauffélle mit 182,86 eine signifikant hohere
Streuung auf, die unter anderem durch die individuellen Preis-
verhandlungen der Vertragspartner am Markt zu erkldren ist. Es
besteht allerdings auch die Gefahr, dass die Experten préziser sind,
jedoch weiter als die Kauffalle vom ,wahren Wert" entfernt liegen.
In aktuellen Forschungsansatzen sollen das Expertenwissen und
die Informationsquellen der Experten néher untersucht werden. Die
Angebotsdaten besitzen mit 201,96 die groBte Quadratwurzel aus
dem Varianzfaktor und mit 57 % das kleinste BestimmtheitsmaB
von den drei Datensétzen. Hier ist zu vermuten, dass die hohere

Anzahl Beobachtungen | Posteriori BestimmtheitsmaB
Kauffélle 222 182,86 67 %
Expertenwissen | 130 93,85 92 %
Angebotsdaten 76 201,96 57 %

Tab. 2 | Qualitative Unterschiede zwischen den Datensétzen

Bo B fe B3

Absolutglied | WF Baujahr

‘,‘34 ;‘.35
BRW Ausstattungsstandard

Kauffalle 506,65 -4,89 0,31

3,41 110,46

Bo 061 B3

d4 61

Absolutglied | WF éaujahr ERW ‘ toandardstufe
Kauffélle 243,85 -4,82 0,37 10,80 4,07 258,05
Expertenwissen | 507,28 -4,71 0,17 9,89 3,09 221,45
Angebotsdaten | 349,29 -3,25 0,56 10,76 3,53 172,29

Tab. 4 | Ergebnis der multiplen linearen Regression fiir die verschiedenen Datensatze unter Verwendung der Standardstufe

2 Die Objektivierung entstent durch vorliegende Modelle und verfiigbare Marktinformationen.
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Variation neben der fehlenden Kenntnis des Grundstlicksmarkts
auch auf unterschiedliche Angebotsstrategien (einstellen hoherer
Preise zu Verhandlungszwecken) zurtickgeflihrt werden kann. Aller-
dings ist der Unterschied der Angebotsdaten zu den Kaufpreisen
nicht so signifikant, wie dies im Vergleich zu den Befragungsdaten
der Fall ist.

Die Auswirkungen der Verwendung der Standardstufe auf die
geschatzten Regressionskoeffizienten zeigen sich in Tab. 4. Das
Ergebnis der Tab. 3 entspricht /Dorndorf et al. 2016/, wo fiir den
Koeffizienten (35 der Ausstattungsstandard verwendet wurde. In
Tab. 4 wird dieser, wie im Abschnitt 4.1 beschrieben, durch die
Standardstufe ersetzt. Bei der Verwendung des Ausstattungsstan-
dards fir 35 wird ein Koeffizient von 110,46 geschatzt, wohingegen
bei dem neuen Modell der Koeffizient fir die Qualitéat (Standardstu-
fe) 258,05 betrdgt. Dieses Ergebnis liegt ndher an dem von den
Experten eingeschatzten Einfluss der Immobilienqualitit auf den
Kaufpreis. Derselbe Effekt trifft auch auf den Regressionskoeffi-
zienten des Baujahrs zu, der mit 10,80 fir die Kauffélle in Tab. 4
deutlich ndher an der Experteneinschétzung liegt als das Ergebnis
der Kauffélle in Tab. 3 mit 15,40. Allerdings hat die Verwendung der
Standardstufe auch einen Einfluss auf die restlichen Regressions-
koeffizienten. Dadurch passen das Absolutglied, die Grundstiicks-
groBe und der Bodenrichtwert unter Verwendung der Standardstufe
schlechter als unter Verwendung des Ausstattungsstandards zu
den Befragungsdaten. Es ist hierbei zu beriicksichtigen, dass die
Koeffizienten der GrundstiicksgroBe und des Bodenrichtwerts bei
der Verwendung des Ausstattungsstandards auch nicht optimal zu
dem Expertenwissen passen.

Die Regressionskoeffizienten der Angebotsdaten unterscheiden
sich teilweise signifikant von denen der anderen beiden Datensatze,
wie z.B. bei der Wohnflache. Die Ursache hierfir ist nicht zwingend
die Verwendung der Standardstufe in der Regressionsanalyse,
da die geschatzten Koeffizienten mit dem Ausstattungsstandard
in /Dorndorf etal. 2016/ ebenso groBe Abweichungen zu den
Kauffdllen und den Befragungsdaten haben. Vielmehr sind die in
Abschnitt 4.2 bereits erwahnten unterschiedlichen Merkmalsaus-
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jeweils unter Verwendung
der Standardstufe

pragungen zwischen den Angebotsdaten und Kauffdllen sowie
der kleine Stichprobenumfang von 76 Angeboten unter anderem
als Ursache in Betracht zu ziehen. Allerdings ist es genau wegen
des kleinen Stichprobenumfangs zurzeit nicht moglich, eine zuver-
|&ssige Aussage (ber den Grund der signifikanten Unterschiede
zwischen den Angebotsdaten und den anderen beiden Datensétzen
ZuU geben.

Bei der zuvor durchgefiihrten Gegentberstellung der Regres-
sionskoeffizienten von den verschiedenen Datensétzen sind die
existierenden Korrelationen zwischen den verschiedenen Koeffi-
zienten zu beachten. Das Absolutglied und die Standardstufe im
Kauffalldatensatz haben mit —0,65 die stérkste Korrelation. Durch
die Korrelationen beeinflussen sich die geschatzten Regressions-
koeffizienten gegenseitig, wodurch eine Anderung eines Koeffi-
zienten auch zu einer Anderung eines anderen Koeffizienten fiihrt.
Um die Auswirkungen der drei unterschiedlichen Regressions-
ergebnisse mit ihren zwischen den Koeffizienten existierenden
Korrelationen anschaulicher vergleichen zu kénnen sind in Abb. 5
fir jeden Datensatz prédizierte Preise dargestellt. Die Prédiktion
ist mit der Designmatrix Xy der Kauffdlle und den Regressions-
koeffizienten 3 der drei Datensétze erfolgt. Auf der x-Achse sind
die 222 Kauffélle nach ihrem Kaufpreis pro Quadratmeter Wohnfla-
che aufsteigend sortiert angeordnet. Die blaue Linie entspricht dem
Quadratmeterpreis, bezogen auf die Wohnflache als Beobachtung
y des entsprechenden Kauffalls. Beim Vergleich der prédizierten
Kaufpreise der Kauffdlle (blaue Kreise) mit denen der Befragung
(griine Quadrate) ist zu erkennen, dass die beiden Pradiktionen nur
wenig differieren. Allerdings sind die pradizierten Preise der Befra-
gungsdaten meistens geringfiigig niedriger als die der Kaufpreise.
Das Prédiktionsergebnis der Angebotsdaten (rote Dreiecke) unter-
scheidet sich hingegen signifikant zu den Ergebnissen der anderen
beiden Datensétze. Im niedrigen Preissegment sind die pradizierten
Preise der Angebote (iberwiegend hoher als die der Kauffélle oder
der Befragung. Mit einem steigenden Preisniveau der Immobilien
wird der Unterschied zwischen den Pradiktionsergebnissen der
Angebotsdaten und den anderen zwei Datensétzen kleiner. Der
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Regression mit
einheitlichen
Gewichten

NG? bzw. /67 | 181,92

Regressionsanalyse mit VKS
Kauffalle

Befragung

190,11 95,07

Angebotsdaten

290,01

Fachbeitrage begutachtet

von der lterationsanzahl abhdngig. Deswegen
wurde die Closed-Loop-Simulation mit 100000
Iterationen insgesamt zehnmal wiederholt. Der
Vergleich der Ergebnisse der zehn Experimente
zeigt, dass sich die gemittelten Regressionsko-

Tab. 5 | Varianzfaktor bzw. Varianzkomponenten fiir die zwei unterschiedlichen
Gewichtungsansétze in der Regressionsanalyse

in /Soot et al. 2016/ festgestellte Preisoffset von durchschnittlich
13 % zwischen den Angeboten und Kaufféllen kann in der hier
durchgefiinrten Pradiktion somit nicht bestatigt werden. Die
geschatzten Regressionskoeffizienten der Angebotsdaten reprasen-
tieren stattdessen ein vom Quadratmeterpreis abhéngigen Offset
zu den Kaufféllen. Die Stichprobe von /Soot et al. 2016/ umfasste
allerdings 440 Angebotsdaten, wohingegen fiir die Regressions-
analyse nur 76 Angebote zur Verfligung standen. Wie bereits
zuvor diskutiert, ist der Stichprobenumfang der Angebotsdaten in
dieser Untersuchung sehr klein. Deswegen kann keine zuverldssige
Aussage (ber das Verhalten des Preisoffsets gewahrleistet wer-
den. Aus diesem Grund erfolgt im Moment keine Kalibrierung der
Angebotsdaten mittels Offset flr die im Abschnitt 5 berechneten
Untersuchungsergebnisse.

5 ANALYSE DES VKS-ANSATZES
FUR DIE DATENKOMBINATION

5.1 Ergebnis der Regressionsanalyse

Die in Abschnitt 3 beschriebene Auswertestrategie wird mit den
in Abschnitt 4 vorgestellten Datensétzen durchgefiinrt. Aufgrund
der zufélligen Erstellung der kaufpreisarmen Lage in der Closed-
Loop-Simulation ist die Genauigkeit der Regressionsergebnisse

effizienten maximal um +0,1 % voneinander

unterscheiden. Somit reichen 100000 lterati-

onen aus, um die Ergebnisse der Regressions-
analyse mit einheitlichen Gewichten den Ergebnissen der Regressi-
onsanalyse mit VKS zuverlassig gegeniiberzustellen.

In Tab. 5 sind die mittels VKS durchschnittlich geschétzten Vari-
anzkomponenten fiir die drei Datensétze aus den 100000 simu-
lierten kaufpreisarmen Lagen angegeben. Bei der Berechnung der
Regressionskoeffizienten mit dem VKS-Ansatz werden die Befra-
gungsdaten mit einem Gewicht von 1/95,072 fast doppelt so stark
beriicksichtigt wie die Kauffalle mit einem Gewicht von 1/190,112.
Den geringsten Einfluss auf das Ergebnis der Koeffizienten haben
die Angebotsdaten mit einer Varianzkomponente von 290,012, Die
Varianzkomponenten der Befragungsdaten und der Kauffélle sind
ungefahr identisch mit den in Tab. 2 geschétzten Varianzfaktoren
flr die beiden Datensdtze. Bei den Angebotsdaten unterscheidet
sich allerdings die Quadratwurzel aus der Varianzkomponente mit
290,01 signifikant zu der Quadratwurzel des Varianzfaktors mit
201,96. Der Unterschied der Angebotsdaten zu den anderen bei-
den Datensétzen ist somit gréBer als es allein der Varianzfaktor
der Angebote vermuten lasst. Dies entspricht dem Ergebnis des
Vergleichs zwischen den Datensétzen in Abb. 5, welches ver-
deutlich, dass sich die Angebotsdaten im niedrigen Preissegment
signifikant von den pradizierten Preisen der Kauffélle und Befragung
unterscheiden. Fir die VKS kann somit ein hohes Potenzial fiir
die Schétzung von unterschiedlichen Gewichten zur Kombination
der Datensétze anhand ihrer Datenqualitdt nachgewiesen werden.
Im Gegensatz dazu wird bei der Verwendung von einheitlichen

10" Absolutglied 25X10° Wohnfldche 25.510° GrundstiicksgroRe
Lo ! : :
| y
15 ! |!
= ! "
[ ! 1"
< | "
: I
o ! !
300 400 500 600 700 X -5 4.5 -4 3.5
Parameter 3, Parameter 3, Parameter 3,
10" Baujahr .10t Bodenrichtwert 2510° Standardstufe
2
= =15 Abb.6 | Geschatzte
g g Regressionskoeffizienten
< < 1 fiir die 100000 simu-
s lierten kaufpreisarmen
’ Lagen. Rot: Regression
0 mit einheitlichen Ge-
7 8 9 10 1 2.5 3 35 200 220 240 260 280

Parameter ,{33

Parameter (3,
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Parameter Regressions-

analyse mit
allen Kauf- Einheitliche Gewichte

fallen fiir jeden Datensatz

Koeffizienten | Koeffizienten o

Bo [Absolutglied]

Regressionsanalyse fiir die kaufpreisarme Lage

Gewichtung der Daten-
sétze mittels VKS

Koeffizienten

In Tab. 6 sind die Mittelwerte aus Abb. 6 den
geschétzten Regressionskoeffizienten vom Kauf-
falldatensatz aus Abschnitt 4.4 gegeniiberge-
stellt. Der Vergleich der Koeffizienten zeigt, dass
o das Absolutglied, die GrundstiicksgroBe und die
Standardstufe bei der Schatzung mit einheit-

lichen Gewichten ndher an dem Ergebnis der
Kauffdlle liegen. Im Gegensatz hierzu passen

beim VKS-Ansatz die Wohnflache, das Baujahr

33 [Baujahr]

und der Bodenrichtwert besser zu den Regres-

sionskoeffizienten der Kauffélle als es bei einer

s [Standardstufe]

Gleichgewichtung der Datensétze der Fall ist. Der
Vergleich der Koeffizienten der zwei unterschied-

Tab.6 | Gemittelte Regressionskoeffizienten aus den 100000 Simulationsergebnissen

Gewichten nur ein Varianzfaktor in Hohe von 181,922 geschétzt.
Dies entspricht etwa dem Mittel der drei separaten Varianzkom-
ponenten.

In Abb. 6 sind die Ergebnisse der Regressionskoeffizienten fiir
100000 simulierte kaufpreisarme Lagen dargestellt. Die in Griin
dargestellten Histogramme sind das Ergebnis fiir den Regressions-
ansatz mit VKS. Die roten Histogramme stellen das Resultat fiir die
Kombination der drei Datensatze mit einheitlichen Gewichten in der
Regression dar. Die farbig gestrichelten Linien représentieren das
95-%-Konfidenzintervall des entsprechenden Histogramms und
die schwarz gestrichelten Linien sind die berechneten Mittelwerte
aus den 100000 Regressionskoeffizienten. An den Konfidenzin-
tervallgrenzen ist zu erkennen, dass die geschétzten Regressions-
koeffizienten mit der VKS eine kleinere Streuung aufweisen als die
Koeffizienten aus der Regression mit gleichgewichteten Datensét-
zen. Beim Vergleich der Mittelwerte der Koeffizienten zeigt sich ein
differenzierteres Bild zwischen den beiden Gewichtungsansatzen
flir die Datenkombination. Im Fall des Absolutglieds liegen die
Mittelwerte innerhalb des Konfidenzintervalls der jeweils anderen
Verteilung, wohingegen beim Baujahr ein signifikanter Unterschied
zwischen den beiden Mittelwerten zu erkennen ist.

lichen Kombinierungsstrategien mit denen der
Kauffélle ermdglicht somit keine eindeutige Aus-
sage dartiber, ob die Verwendung der VKS zur
Kombination der hier verwendeten Datensétze zu einem marktib-
licheren Verkehrswert filhrt. Um dies zu beurteilen, wird im nach-
folgenden Abschnitt das Ergebnis der Kreuzvalidierung betrachtet.

5.2 Ergebnis der Kreuzvalidierung

Die berechneten RMSE aus den Verbesserungen der 100000
Kreuzvalidierungsstichproben sind in Abb. 7 dargestellt. Das rote
Histogramm représentiert die RMSE flir die Regressionsanalyse mit
einheitlichen Gewichten. Die in Griin dargestellten RMSE sind das
Ergebnis fiir die Regression mit VKS. Als Referenz zur Beurteilung
dieser beiden Ergebnisse wurden zusétzlich mit den Regressions-
koeffizienten der Kauffélle (Tab. 4) fiir dieselben Kreuzvalidierungs-
stichproben die RMSE berechnet. Das blaue Histogramm weist
daher die kleinsten RMSE auf, weil die Regressionskoeffizienten
der Kauffdlle durch die Schétzung mit der Methode der kleins-
ten Quadrate die Kkleinste Verbesserungsquadratsumme fiir den
Kauffalldatensatz besitzen. Die RMSE vom griinen und roten Histo-
gramm sind aus diesem Grund im Durchschnitt ca. 10 €/m? groBer
als die RMSE der blauen Verteilung. Dieses Ergebnis zeigt, dass

in simulierten kaufpreisarmen Lagen nahezu identi-

sche Verkehrswerte ermittelt werden wie in der nicht

4500 i - isrei (
BREE T v rgdunerten,. insofern kaufpre|srellchen Lage, yvenn flr
4000 {{ gy RMSE for die kaufpreisarme Lage alternative Daten wie Befra-
gleichgewichtete Datensétze .
3500  gRMSE fir VKS gungen oder Angebotsdaten zur Verfligung stehen.
|—=gowichiuts Uatansatzan Die roten und griinen RMSE weisen allerdings keinen
w 3000 S . L
g signifikanten Unterschied auf. Dies ist auch an den fast
¥ 00 identischen Mittelwerten und Standardabweichungen
= . . .
= 2000 der beiden Verteilungen in 7ab. 7 zu erkennen.
™
< 1500f
1000 " ) -
Kauffalle Einheitliche | VKS
500 Gewichtung
0 ; Mittelwert
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Berechneter RMSE [ €/m? ] in €/m
Abb. 7 | Histogramme der 100000 berechneten RMSE aus den Kreuzvalidierungsstich- ORMSE
proben. Blau: RMSE mit den Regressionskoeffizienten der Kauffalle berechnet. Rot: RMSE in €/m?

fur die Regression mit einheitlichen Gewichten. Griin: RMSE fiir die Regression mit VKS

(unterschiedliche Gewichte)
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Tab. 7 | Statistische Momente der RMSE der
Kreuzvalidierungsstichprobe
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6 FAZIT UND AUSBLICK

6.1 Verwendung weiterer Marktdaten
in kaufpreisarmen Lagen

Das Ergebnis der Kreuzvalidierung zeigt, dass durch die Kombina-
tion der 30 Kauffalle mit weiteren Marktdaten eine Wertermittlung
flir die simulierten kaufpreisarmen Lagen mittels Regressionsana-
lyse maglich ist. Die pradizierten Verkehrswerte der kaufpreis-
armen Lagen streuen im Durchschnitt 10 €/m? mehr, als wenn mit
den gesamten 222 Kaufféallen pradiziert wird. Dies entspricht bei
durchschnittlich 1065 €/m? Wohnflache einer Streuung von 0,9 %.

6.2 VKS-Ansatz

Die Ergebnisse fir die simulierten kaufpreisarmen Lagen zeigen,
dass die geschétzten Regressionskoeffizienten mit dem VKS-
Ansatz praziser sind (kleinere Streuung) als mit einer einheitlichen
Gewichtung (vgl. Abb. 6). Der VKS-Ansatz ermdglicht in dieser
Untersuchung aber keine bessere Schatzung der Verkehrswerte
im Kauffalldatensatz. Fiir die gleichgewichteten Datensétze ist der
gemittelte RMSE aus der Kreuzvalidierungsstichprobe mit 189 €/m?
sogar geringfligig kleiner als der RMSE des VKS-Ansatzes mit
190 €/m?. Der Grund hierfiir sind die Befragungsdaten, deren
Regressionskoeffizienten sich teilweise signifikant im Vergleich zu
denen des Kauffalldatensatzes unterscheiden. In der Regression
mit VKS werden die Befragungsdaten aufgrund ihrer geringen
Streuung am stérksten in der Schétzung beriicksichtigt. Hier ist
jedoch Vorsicht geboten: Aus Prézision eines Datensatzes kann
nicht zwingend auf die Richtigkeit der geschétzten Regressionsko-
effizienten geschlossen werden. Die Richtigkeit ist unter anderem
von der Korrektion aller systematischen Effekte eines Datensatzes
zum wahren Wert vor der Schétzung abhéngig.

6.3 Expertenwissen

Die Genauigkeitsuntersuchung der Expertenbefragung in Ab-
schnitt 4.3.1 zeigt, dass flir Befragungsobjekte, zu denen ein Kauf-
fall existiert, kein systematischer Unterschied zwischen dem Kauf-
preis und dem geschétzten Verkehrswert der Experten festzustellen
ist. Dieses Ergebnis wird auch bei der Analyse der Qualitatsunter-
schiede in Abschnitt 4.4 bestétigt: Die Angebotsdaten weisen nur
einen signifikanten Offset im niedrigen Preissegment auf. Es wurde
bei der Untersuchung der Befragungsdaten jedoch noch nicht be-
trachtet, ob die den Experten zur Bewertung vorgelegten Immobilien
die Grundgesamtheit der im Teilmarkt existierenden Objekte repré-
sentieren.

Bei der Auswahl der Objekte fiir die Befragung wurde darauf
geachtet, dass die Verteilungen der unabhéngigen Variablen x;
der 50 Befragungsobjekte bestmdglich die Verteilungen der unab-
hangigen Variablen der Kauffélle reprasentieren. Zusétzlich wurde
geprift, ob die EinflussgroBen der Befragungsobjekte zueinander
realistisch sind und die Immobilie somit theoretisch im Teilmarkt
existieren konnte. Beispielsweise ist im Kauffalldatensatz die Wohn-
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fliche immer kleiner als die zugehorige GrundstlicksgroBe der
gehandelten Einfamilienhduser.

Allerdings wurde bei der Erstellung des Befragungsdatensatzes
nicht untersucht, ob eine Stichprobe von 50 unterschiedlichen
Befragungsobjekten ausreichend groB ist, um die Grundgesamtheit
des Teilmarkts addquat zu représentieren. Bei der Untersuchung
wurden zwar 130 Pseudo-Kaufpreise verwendet, womit die Anfor-
derung von 15 Kauffdllen pro EinflussgroBe erfiillt ist. Die 50
unterschiedlichen Befragungsobjekte sind aber zu wenig, um der
Forderung nach 75 Beobachtungen fiir die fiinf EinflussgroBen zu
entsprechen.

6.5 Ausblick

In zukiinftigen Arbeiten sollen die Unterschiede zwischen dem
Befragungsdatensatz und dem Kauffalldatensatz weiter analysiert
werden, um die Erstellung und Durchflihrung zukiinftiger Experten-
befragungen zu verbessern. Von besonderem Interesse ist hierbei
die Frage, welche Objekte ein Befragungsdatensatz enthalten muss,
um den zu untersuchenden Teilmarkt angemessen zu reprasentie-
ren. Auch die systematischen Unterschiede zwischen den verschie-
denen Marktdaten sind in diesen Zusammenhang genauer zu
untersuchen, um eine Korrektur dieser Effekte (beispielsweise Off-
set) zu ermdglichen. Dies trifft insbesondere auf die Angebotsdaten
zu, die einen signifikanten Offset in den bisher durchgeflihrten
Untersuchungen aufwiesen. Die ersten Erkenntnisse (iber den Off-
set sollen in zukiinftige Arbeiten weiter analysiert werden, um eine
zuverldssige Modellierung des Offsets zu ermdglichen.

Neben den systematischen Unterschieden sind die existierenden
Korrelationen zwischen den verschiedenen Datensétzen detaillierter
zu untersuchen. Erst diese Ergebnisse werden zeigen, ob die Kom-
bination der Datensétze mit dem VKS-Ansatz zielfiihrend ist oder
eine andere Vorgehensweise fiir die Gewichtung der verschiedenen
Marktdaten in der Regressionsanalyse zu wahlen ist.
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