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Kurzfassung

Die Verkehrswertermittlung als wesentlicher Bestandteil der Analyse des Grundstiicksmarktes ist von jeher mit
hohen Anforderungen verbunden, die sich in normativen Vorgaben zur Definition des Verkehrswertes sowie den
Methoden zu seiner Bestimmung widerspiegeln. Hauptaufgabe einer Verkehrswertermittlung ist eine zutreffende,
modellhafte Abbildung realer Zusammenhdange, die zu einer marktgerechten Einschéitzung des Wertes einer Immo-
bilie fithrt und weitestgehend frei von den auf einen Kaufpreis wirkenden subjektiven Einfliissen ist. Eine wichtige
Rolle spielen die Angaben von UnsicherheitsmajSen, die die Plausibilitdt der Schéitzergebnisse belegen sollen und
einen Bezug zum realen Marktgeschehen herstellen. Das Vergleichswertverfahren wird oftmals als die Methode
mit der grofiten Marktndhe beurteilt; mit der klassischen multiplen linearen Regressionsanalyse und der einfachen
Kollokation als indirekte Vergleichswertverfahren wurden mathematisch-statistische Modelle entwickelt, mit deren
Hilfe sich die wesentlichen Marktmechanismen nachvollziechen und abbilden lassen. Die Modellformulierungen be-
ruhen seit ihrer Einfiihrung in die Verkehrswertermittlung auf der Sichtweise klassisch frequentistischer Statistik.
Wiéhrend sich die Modelle fiir Aufgaben der Schéatzung durchgesetzt haben, sind in der Praxis Defizite in der
durchgreifenden Auseinandersetzung mit der Angabe von Unsicherheitsspannen in der Verkehrswertermittlung zu
erkennen.

Kern der Arbeit ist es, durch die Einfithrung der Bayes-Statistik eine probabilistische Betrachtungsweise in die
Vergleichswertermittlung zu integrieren. Modelle der Bayes-Statistik ermdglichen zum einen die Integration von
Vorwissen iiber beobachtete Phénomene, sodass Informationen beriicksichtigt werden kénnen, die bereits vor ei-
ner Auswertung vorliegen. Zum anderen wird ein erweiterter Zugang zum Begriff der Unsicherheit ermdglicht. Im
Mittelpunkt steht das Bayes-Theorem, welches tiber die Modellierung auf Basis von Wahrscheinlichkeitsverteilun-
gen eine im Vergleich zu den frequentistischen Ansétzen alternative Modellbildung erlaubt. Auf Grundlage des
Vergleichswertverfahrens werden die Modelle der Bayesschen Regression und der Bayesschen Kollokation formu-
liert. Als erstes Forschungsziel der Arbeit ist die rein funktionale Modellierung zu sehen, die durch die Integration
und Fortpflanzung von Vorinformationen eine Verbesserung in der Schiatzung und Pradiktion von Vergleichswerten
ermoglichen soll. Das zweite Forschungsziel ist die erweiterte Unsicherheitsmodellierung, die fir die Ergebnisse
der Vergleichswertermittlung die Angabe von realistischen Unsicherheitsmaflen und zudem eine gegeniiber den
klassischen Ansétzen reduzierte Unsicherheit in den Schiatzwerten erlaubt.

Da sich Aufgaben der Verkehrswertermittlung in einem Spannungsfeld aus normativen Anforderungen, stark
differenzierten Teilméarkten und einer heterogenen bis liickenhaften Datengrundlage bewegen, wird fiir die Nut-
zung der Bayesschen Modelle eine Auswertestrategie entwickelt. Aufgabe ist es, die spezifischen Voraussetzungen
des Grundstiicksmarktes mit den Anforderungen der Modellbildung zu verkniipfen. Die Auswertestrategie wird als
rekursiver Algorithmus aufgebaut, der die Fortpflanzung von Auswerteergebnissen als Vorinformation fiir folgende
Auswerteepochen ermoglicht. Fiir eine Beurteilung der praktischen Anwendbarkeit wird die Auswertestrategie an-
hand von realen Datensétzen getestet. Die Ergebnisse zeigen, dass verbesserte funktionale Modellierungen durch
die Bayesschen Ansétze nicht zu erreichen sind. Steigerungen der Approximationsgite lassen sich ausschliellich
durch die Erweiterung des Regressionsmodells um einen Kollokationsansatz erreichen. Die wesentliche Starke der
Bayesschen Modelle liegt in der Unsicherheitsmodellierung. Als Ergebnis der Untersuchungen zeigt sich sowohl
fiir den Ansatz der Bayesschen Regression als auch der Bayesschen Kollokation eine deutliche Reduzierung in den
Unsicherheitsspannen der Schétzwerte. Ein signifikanter Mehrwert der Bayesschen Modelle und der entwickelten
Auswertestrategie fiir die Anwendung in der Vergleichswertermittlung wird auf diese Weise nachgewiesen. Mit der
Arbeit wird ein grundlegender Baustein gegeben, der aufgabenspezifisch weiterentwickelt und damit als Ausgangs-

punkt fiir kiinftige Forschungsfragen der Verkehrswertermittlung verwendet werden kann.

Schlagworte: Verkehrswertermittlung, Vergleichswertverfahren, Unsicherheit, Bayessche Regression, Bayessche

Kollokation, Auswertestrategie






Abstract

Real estate valuation can be considered as an essential part in analyzing the real estate market and is therefore
associated with high demands. These demands are reflected in particular by the normative requirements for the
definition of the market value and the methods for its determination. The main task of real estate valuation is
an accurate modelling of real circumstances, which leads to a fair market assessment concerning the value of a
property and which is not dependent on subjective influences. In this context, a key role is associated to the
measurements of uncertainty which prove the plausibility of the estimated results and help to connect the results
to the observed market situation. The sales comparison approach is often considered as the method with the highest
marketability. The classical multiple linear regression analysis as well as the collocation method as mathematical-
statistical models have been developed in order to be used as so called indirect sales comparison approaches and
to help understanding and reflecting the essential market mechanisms underlying the market value. The models
introduced to applications of real estate valuation are based on the classical perception of frequentist probability.
While the models have asserted themselves as standard methods for several purposes in real estate valuation,
deficits may be recognized in expertise discussion regarding the specification of uncertainty measures.

The main objective of this thesis is to integrate an enhanced probabilistic approach to purposes of real estate
valuation by introducing the Bayesian approach. On the one hand, the Bayesian approachs enables the integration
of prior knowledge about the observed phenomena, so that information can be included which is already given in
preparation of an evaluation. On the other hand, the Bayesian point of view offers the possibility to allow for a
comprehensive access to uncertainty measures. The fundamental Bayes theorem provides a concept, which is based
on the use of probability density functions and therefore gives an alternative way of statistical modelling. In this
context, the sales comparison approach is adapted by introducing a Bayesian regression approach as well as a Baye-
sian collocation approach. The first aim of this research is the functional modelling. An improvement concerning the
quality of estimation is supposed to be reached by the integration and propagation of prior knowledge. The second
aim of research is the extended modelling of uncertainty, which permits the specification of realistic uncertainty
within the process of valuation. Furthermore, another aspect lies in the proof that the use of prior knowledge leads
to the reduction of uncertainty in comparison to approaches, where no further information is considered.

As the determination of the market value is characterized by a complex field of normative demands, strongly
differentiated submarkets and mostly heterogeneous and incomplete data basis, a strategy for evaluation is requi-
red. The main task of the strategy is the connection of the specific conditions of the property market with the
demands of the mathematical-statistical modelling. The strategy is based on a recursive algorithm, which allows
for the propagation of results as prior information for subsequent periods of evaluation. In order to be able to eva-
luate the practical applicability of the Bayesian approach, the strategy for estimating comparative values is tested
based on a data set of purchases. The results show that an improved functional modelling can neither be reached
by the use of the Bayesian regression approach nor the use of the Bayesian collocation approach. The quality of
the functional approximation can only be reached by the enhancement of the regression model by the collocation
method. However, the essential strength of the Bayesian approaches is the uncertainty modelling. As a result of the
practical evaluation the Bayesian regression approach as well as the Bayesian collocation approach it can be stated,
that the integration of prior information leads to a significant reduction regarding the uncertainty of the estimated
values. In this way, the Bayesian approach in conjunction with the developed strategy for estimating comparati-
ve values is able to improve the application of the sales comparison approach and gives an additional benefit to
purposes of real estate valuation. The methodology of this thesis can be modified due to specific tasks and therefo-

re has to be considered as a starting point for future research questions concerning purposes of real estate valuation.

Keywords: Real estate valuation, sales comparison approach, uncertainty, Bayesian regression approach, Baye-

sian collocation approach, strategy for evaluation
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1. Einfiihrung

Kaufpreise von Immobilien sind durch verschiedene heterogene Einfliisse gepréigt. Mit der Ermittlung des Verkehrs-
wertes soll die Kaufpreisbildung nachvollzogen werden. Zielsetzung ist die modellhafte Abbildung realer Zusammen-
hénge: Eine marktgerechte Einschéitzung des Immobilienwertes und eine grofitmogliche Unabhéngigkeit von den auf
einen Kaufpreis wirkenden subjektiven Einfliissen ist Ziel der Verkehrswertermittlung. Durch die Definition des Ver-
kehrswerts nach § 194 Baugesetzbuch (BauGB) in Verbindung mit den subordinativen Rechtsgrundlagen wird der
allgemeingiiltige Begriff des Wertes weitgehend objektiviert und der Moglichkeit einer transparenten, marktkonfor-
men und nachvollziehbaren Ermittlung zugefithrt. Auf diese Weise kann ein objektiver Verkehrswert aus subjektiv
beeinflussten Kaufpreisen abgeleitet werden. Das BauGB und insbesondere die nachgeordnete Verordnung iiber
die Grundsétze fiir die Ermittlung der Verkehrswerte von Grundstiicken - Immobilienwertermittlungsverordnung
(ImmoWertV) geben Modelle vor, die durch Abstraktion der Wirklichkeit die preisbestimmenden Mechanismen am
Grundstiicksmarkt nachvollziehen. Als Datengrundlage dienen vorrangig Marktbeobachtungen, deren wesentlichste
Komponente die Kaufpreisinformationen sind. Bei der Abbildung der komplexen Zusammenhédnge am Immobili-
enmarkt sind Unsicherheiten im Bewertungsprozess sowohl durch die Eingangsdaten als auch in den Modellen an
sich nicht zu vermeiden. Den Modellen der Verkehrswertermittlung kommt damit eine hohe Bedeutung zu: Trotz
der charakteristisch heterogenen Datengrundlage werden hohe Anspriiche an die Genauigkeit des Verkehrswertes
gestellt, insbesondere durch die Rechtsprechung. Somit ist von besonderer Bedeutung, wie weit ein ermittelter
Verkehrswert vom Kaufpreis abweicht oder abweichen darf.

In der Praxis der Verkehrswertermittlung haben sich fiir die reine Modellbildung mathematisch-statistische Ana-
lyseverfahren bewéhrt, die eine Abbildung kausaler Zusammenhénge zwischen Kaufpreisen und vermuteten wert-
beeinflussenden Merkmalen ermdéglichen. Die vorliegende Arbeit ordnet sich in den Kontext des Vergleichswertver-
fahrens als eines der normierten Verfahren nach ImmoWertV ein: Hier werden die funktionalen Zusammenhénge in
der Bildung der Kaufpreise beziehungsweise (bzw.) der Verkehrswerte geeignet modelliert. Im Fokus steht neben
der Approximation von Kaufpreisen durch geschitzte Funktionswerte insbesondere die Unsicherheitsmodellierung,
die bislang in praktischen Anwendungen kaum Beriicksichtigung findet. Die Ergebnisse nach dem Vergleichswert-
verfahren werden dadurch mit zusétzlichen Angaben tiber die Plausibilitdt der Modelle und der geschétzten Funk-

tionswerte signifikant erweitert.

1.1. Stand der Forschung

Die Preisbildung von Immobilien vollzieht sich nach Kriterien, deren Einfliisse und Zusammenwirken oftmals schwer
zu beurteilen sind. Zum einen spielen die immanenten Charakteristika einer Immobilie eine wesentliche Rolle, die zu
einer Zersplitterung in eine Vielzahl von rdumlichen und sachlichen Teilmérkten fithren. Zum anderen ist der Ein-
fluss von weichen Faktoren von hoher Bedeutung, die sich entgegen der individuellen Charakteristika nicht immer
konkret erfassen lassen. Hierunter fallen beispielsweise (bspw.) der Zugang zu Informationen tiber den Immobilien-
markt fiir Anbieter und Nachfrager, die Zielsetzungen der Marktteilnehmer sowie Verhandlungsgeschick. Weiterhin
sind auch iibergeordnete Entwicklungen wie demografische Einfliisse und volkswirtschaftliche Rahmenbedingungen
von Bedeutung. Durch das komplexe Zusammenspiel von beeinflussenden Faktoren ist eine exakte Zuordnung zu
Kaufpreisen nahezu unmoglich.

Ein wesentliches Qualitdtsmafl fiir die Verkehrswertermittlung stellt mit den gegebenen Voraussetzungen eine
addquate Abbildung realer Zusammenhéinge am Grundstiicksmarkt dar. Es lassen sich unter diesem Gesichts-
punkt zwei Komponenten identifizieren: Zum einen die Approximation realer Zusammenhénge durch eine geeigne-
te, abstrahierende Modellbildung, zum anderen die Entstehung von Unsicherheiten, verursacht durch den Prozess
der Datengenese sowie der Modellbildung an sich. Als unverzichtbares Hilfsmittel haben sich die mathematisch-

statistischen Methoden erwiesen, die den Anspriichen der immobilienspezifischen Eigenarten gentigen.
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Die Modellbildung als Approximation der Realitdt soll eine mathematische Formalisierung kausaler Zusammen-
hénge durch reale Beobachtungen ermoglichen: In der Verkehrswertermittlung sind insbesondere 6konometrische
Modelle von Bedeutung. Diese spiegeln den Grundstiicksmarkt in Bezug auf konkrete sachliche und rdumliche
Teilméarkte wider und ermoglichen eine optimale Anpassung von Schétzergebnissen an reale Zusammenhénge und
Beobachtungen. Wird die Betrachtungsweise auf das indirekte Vergleichswertverfahren als zentrale Methode der
vorliegenden Arbeit iibertragen, stellt sich die Frage, wie stark die geschitzten Vergleichswerte von den tatséch-
lichen Kaufpreisen abweichen (Aufgabe der funktionalen Modellierung). Diesbeziiglich hat sich fir die Ermittlung
des Vergleichswertes die multiple lineare Regressionsanalyse bewdhrt. Die mathematische Formulierung ermoglicht
die Darstellung einer Beobachtung — hier dem Kaufpreis — als Linearkombination von signifikanten wertrelevanten
Einflussgréfien. Eine Erweiterung stellt die einfache Kollokation dar. Sie ist in der Lage, das lineare Trendmodell
um die Ausschopfung eines Informationsgehaltes aus stochastischen Restinformationen zu ergénzen.

Begriindet durch die speziellen Voraussetzungen der Wertermittlung von Immobilien in Form von Datenhetero-
genitdt und subjektiv beeinflusster Kaufpreise sind diese Modelle nicht in der Lage, ein exaktes Abbild betrachteter
Teilmérkte zu geben. Aus diesem Grund sind fiir die Vergleichswerte geeignete Bereiche anzugeben, in denen sich der
reale Kaufpreis mit hoher Wahrscheinlichkeit bewegt (Aufgabe der Unsicherheitsmodellierung). In den Ergebnissen
der Verkehrswertermittlung ist im Idealfall neben einer Punktschiatzung von Zielgréfle und Modellparametern auch
deren jeweilige Unsicherheit anzugeben, um die unsichere Informationslage auszudriicken. Sowohl die funktionale
Modellierung als auch die Unsicherheitsmodellierung sind als zentrale Aspekte der Arbeit aufzufassen und fiithren
unter Berticksichtigung ihrer Wechselwirkungen zur Notwendigkeit der Auseinandersetzung mit Modellbildung und
Unsicherheiten im Bewertungsprozess.

Wird die erste identifizierte Aufgabenstellung der funktionalen Modellierung betrachtet, baut diese auf den bis
heute fundamentalen Grundlagen der Vergleichswertermittlung durch die Forschungen von ZIEGENBEIN (1976,
S. 219 ff.) auf; ZIEGENBEIN (1977) entwickelt einen Auswertealgorithmus, der auf den spezifischen Daten der Im-
mobilienwertermittlung aufsetzt und neben der allgemeinen Ableitung einer Regressionsfunktion die Themen der
Optimalitat, Giitekriterien, Ausreiflersuche, Hypothesentests und Konfidenzbereiche fiir Vergleichswerte grundle-
gend behandelt. Bis heute gilt die Vorgehensweise als Standard fiir die Auswertung der Kaufpreissammlung nicht
nur in Niedersachsen und steht dariiber hinaus unter dem Namen , Automatisierte Kaufpreissammlung (AKS) Nie-
dersachsen® als kommerzielles Softwareprodukt bundesweit zur Verfiigung (vergleiche (vgl.) unter anderem (u. a.)
ZIEGENBEIN (1977), ZIEGENBEIN (1995), ZIEGENBEIN (2010)). Seit der Adaption der Regressionsanalyse hat sich
das Modell im Zusammenhang mit der Untersuchung spezifischer Wertermittlungsprobleme in zahlreichen Publi-
kationen als grundlegendes Instrument erwiesen. In den Folgejahrzehnten verfasste Publikationen aus Wissenschaft
und Forschung nutzen die Regressionsanalyse als Instrument der Untersuchungen. Durch zahlreiche Verdffentlichun-
gen zu praktischen Wertermittlungsfillen wird die hervorgehobene Bedeutung der Regressionsanalyse gefestigt (vgl.
zum Beispiel (z. B.) KocH (1987), KANNGIESER ET AL. (1990), KANNGIESER ET AL. (1994), MURLE (2006) sowie
ZEISSLER (2012)). Auch im internationalen Kontext hat sich die Anwendung fiir unterschiedliche Aufgabenstellun-
gen der Verkehrswertermittlung durchgesetzt. Als Beispiel dienen reine Grundlagenwerke wie WANG & WOLVERTON
(2002) oder MUNIZZO & VIRRUSO MUSIAL (2009), die sich mit der Rolle der Regressionsanalyse im Vergleichs-
wertverfahren beschiftigen. Einen umfassenden Uberblick iiber Anwendungsgebiete in unterschiedlichen Lindern
geben KAUKO & D’AMATO (2008). Aufgrund der Vielzahl von nationalen und internationalen Veroffentlichungen,
die auf der Regressionsanalyse basieren, wird auf eine abschliefende Nennung verzichtet.

Erginzend zur klassischen Regressionsanalyse stellt PELZER (1976) das Vergleichswertverfahren als Pradiktions-
problem dar. Dem erweiterten Modellansatz liegt die Annahme zu Grunde, dass die verbleibenden Abweichungen
zwischen den Schétzwerten einer Regressionsfunktion und den zu erkldrenden Preisen nach wie vor Systematiken
enthélt, die iiber einen Filteransatz ermittelt werden kénnen. Erste praktische Anwendungen werden von PELZER
(1978) sowie ZIEGENBEIN & HAWERK (1978) aufgezeigt und von UHDE (1982) als Modell der Filterung und Préa-
diktion, der einfachen Kollokation, vertieft behandelt. Die Veroffentlichungen von ZADDACH & ALKHATIB (2012a),
ZADDACH & ALKHATIB (2012b), ZADDACH & ALKHATIB (2013a) sowie ZADDACH & ALKHATIB (2014a) kniipfen
an die Untersuchungen von UHDE (1982) durch die Ubertragung der Kollokation auf unterschiedliche sachliche

und raumliche Teilméarkte an. Im direkten Vergleich zur Regressionsanalyse ist die Relevanz der Kollokation eher
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als rein wissenschaftlich einzustufen; sie konnte sich bislang in praktischen Anwendungen nicht durchsetzen. Als
ein weiterer alternativer Modellansatz wurden durch HAWERK (1992) die Anwendungsmoglichkeiten eines dynami-
schen Kalman-Filters erforscht und auf die Vergleichswertermittlung tibertragen. Trotz plausibler Ergebnisse und
eines nachgewiesenen Mehrwerts hat sich auch hier die praktische Anwendung nicht durchsetzen kénnen. Anhand
der bisherigen Ansétze fiir die funktionale Modellierung in der Verkehrswertermittlung wird deutlich, dass weiterer
Forschungsbedarf hinsichtlich der Erprobung neuer oder erweiterter Ansétze gegeben ist, die relevante Fortschritte
auch fiir praktische Anwendungen mit sich bringt.

Fir die zweite identifizierte Aufgabenstellung der Unsicherheitsmodellierung wird aus den bisherigen Erlaute-
rungen deutlich, dass trotz normativer Definition des Verkehrswertes und gegebenen Wertermittlungsmodellen
Unterschiede zwischen Kaufpreisen und den Verkehrswerten in Form natiirlicher Variationsbreite bestehen. Unsi-
cherheiten iiber den wahren (fiktiven) Wert liegen nach HILDEBRANDT (1999, S. 325) sowohl in den Unsicherheiten
der Eingangsdaten als auch in unterschiedlichen Einschétzungen wertrelevanter Elemente durch Akteure wie Sach-
verstédndige begriindet.

Die Tatsache, dass keine prézisen Verkehrswerte abgeleitet werden kénnen, ist von jeher Untersuchungsgegen-
stand wissenschaftlicher und praxisbezogener Untersuchungen gewesen. Fiir eine vertiefte Literaturstudie wird in
diesem Zusammenhang auszugsweise auf STREICH (2003), PETERSEN (2007), METZGER (2008) sowie ENGEL (2008)
verwiesen. KLEIBER (2014, Teil IV Nr. 1.2.3 Rn. 15) fordert fiir die Vermeidung einer Scheingenauigkeit unabhén-
gig von der Methodik die Rundung der Schéitzergebnisse, die sich in praktischen Anwendungen bewéhrt hat — vgl.
u. a. ROSSLER ET AL. (2005).

In Bezug auf das im Fokus stehende Vergleichswertverfahren wird der Verkehrswert im direkten sowie indirekt
evidenten Preisvergleich durch die Mittelbildung angepasster Vergleichsfille bestimmt (KLEIBER, 2007), (MUR-
LE, 2006). Eine Genauigkeitsabschitzung erfolgt durch die Standardabweichung des Mittelwertes auf Basis einer
Varianzfortpflanzung. Die Annahme normalverteilter Daten erméglicht die Ableitung von Konfidenzbereichen so-
wie Hypothesentests. Im Rahmen der multiplen linearen Regressionsanalyse und der einfachen Kollokation als
Standardverfahren des indirekt statistischen Preisvergleichs werden zuféllige Variabilitdten berticksichtigt. Eine
Genauigkeitsabschétzung erfolgt im Fall der Regressionsanalyse durch das Bestimmtheitsmafl sowie den Varia-
tionskoeffizienten. Beide Mafle leiten sich aus der Streuung der Stichprobe ab und sind u. a. abhéngig von der
Anzahl und der Wahl der Vergleichsfille (PETERSEN, 2007). In beiden statistischen Modellen kénnen sowohl fiir
die Modellparameter als auch die Schéitzergebnisse die Konfidenzbereiche angegeben werden.

Trotz des Zugestdndnisses gewisser Variationsbreiten im Schétzergebnis durch die Auslegung diverser Rechtspre-
chungen hat sich die Angabe eines Genauigkeitsbereiches in der Wertermittlungspraxis bis heute nicht etabliert:
JESTER & ROESCH (2006, S. 161) geben an, dass sich Sachverstindige scheuen, ein Giitemafl fiir ein Werter-
mittlungsergebnis anzugeben. Die Ausweisung von Schwankungsbreiten im Ergebnis werden aus vornehmlich ju-
ristischen Griinden vermieden. Andererseits muss konstatiert werden, dass eine zielfiihrende Methodik fiir eine
zutreffende Ableitung von Unsicherheiten nicht pauschal gegeben ist. Tendenziell grofle Variationsbreiten in den
Schitzungsergebnissen scheinen zudem ein Hemmnis fiir den einzelnen Sachverstédndigen sein, die Unsicherheit
einem Gutachten hinzuzufiigen. Im Gegenzug und als Ergebnis der intensiven Auseinandersetzung mit der Pro-
blematik der ndherungsweisen Angabe von Verkehrswerten pladiert die Fachwelt in grofien Teilen fiir die Angabe
von Unsicherheiten. Ziel muss es sein, der Verkehrswertermittlung neben der bewdhrten bisherigen Methodik ein
Qualitdtsmafl hinzuzufiigen, welches die Angabe von Unsicherheiten ermoglicht (vgl. JESTER & ROESCH (2006),
PETERSEN (2007), ENGEL (2008), METZGER (2008)).

Neben der Formulierung in den klassischen Modellen ist die Beriicksichtigung von Unsicherheiten zentraler Un-
tersuchungsgegenstand in weiteren Publikationen. Wahrend STREICH (2003) in dem vereinfachten Ansatz einer
Sensitivitdtsanalyse die Auswirkungen von Variationen einzelner Einflussgrofien auf den Verkehrswert untersucht,
zeigt HAACK (2006) eine Moglichkeit der umfassenden Sensitivitdtsanalyse mittels Varianzfortpflanzung fir die
normierten Wertermittlungsverfahren. Neuere Methoden wie die Monte-Carlo Simulation werden zunehmend ein-
gesetzt, um eine Aussage iiber variable Einflussgrofien und deren Auswirkungen auf den Verkehrswert treffen
zu konnen. Die benotigten Verteilungsfunktionen werden dabei nicht empirisch auf Basis einer gegebenen Da-

tengrundlage abgeleitet, sondern anhand gutachterlichen Sachverstandes bestimmt (SOMMER, 2000), (JANSSEN,
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2002), (STROTKAMP & SAUERBORN, 2002), (SIMON, 2004). Eine erweiterte Unsicherheitsmodellierung unter Ver-
wendung neuer statistischer Ansétze erfolgt in ALKHATIB & WEITKAMP (2012) sowie WEITKAMP & ALKHATIB
(2012). Mit dem Ziel, statistische Analysen mit einem addquaten Unsicherheitshaushalt in kaupfreisarmen Regionen
zu ermoglichen, wird die Bayes-Theorie auf Anwendungen in der Verkehrswertermittlung tibertragen. Aufbauen-
de Auswertungen zeigen vielversprechende Ergebnisse fiir die Modellierung der zuféllig bedingten Unsicherheiten
((ALKHATIB & WEITKAMP, 2013), (WEITKAMP & ALKHATIB, 2014)). Die Erweiterung der klassischen Regression
um einen Bayesschen Ansatz im Standardfall und unabhéngig von kaufpreisarmen Lagen erfolgt durch ZADDACH &
ALKHATIB (2013b) und wird in ZADDACH & ALKHATIB (2014b) erstmalig auf eine rekursive Parameterschitzung in
der Verkehrswertermittlung angewendet. Die gemeinsame Behandlung zufélliger und systematischer Komponenten
in einem umfassenden Ansatz wird erstmals durch ZADDACH (2014c) entwickelt und in ALKHATIB ET AL. (2015)
weitergefiihrt. Als fiir die Verkehrswertermittlung innovatives Verfahren werden die zufilligen Abweichungen in ei-
nem Bayesschen Ansatz modelliert, die Beriicksichtigung systematischer Fehlerkomponenten erfolgt auf Grundlage
der Fuzzy-Theorie. Durch die Kombination der beiden mathematischen Ansétze wird der Unsicherheitshaushalt in
der Verkehrswertermittlung signifikant erweitert und erméglicht eine realitdtsndhere Beschreibung der auftretenden
Abweichungen.

Zusammenfassend ist zu erkennen, dass sich im Bereich der praktischen Anwendung von Modellen der Ver-
kehrswertermittlung und speziell des Vergleichswertverfahrens offene Fragestellungen ergeben, die bislang nicht
umfassend untersucht wurden. Im Mittelpunkt steht die Behandlung von Unsicherheiten, die im Bewertungspro-
zess auftreten und eine Quantifizierung der Auswirkungen auf die Schétzergebnisse eines Modells. Im Sinne der
Markttransparenz als {ibergeordnetem Ziel der Verkehrswertermittlung ist die Angabe von Unsicherheitsspannen
sowohl von Modellen als auch Schétzergebnissen unerlédsslich und erfordert die methodische Weiterentwicklun-
gen mit der Priifung auf alternative Zuginge zur funktionalen Modellierung und Unsicherheitsmodellierung. Die
bisherigen Anwendungen der klassischen Regressionsanalyse und der einfachen Kollokation wurden seit ihrer Ein-
fiihrung als Vergleichswertverfahren nicht signifikant erweitert; eine explizite Unsicherheitsmodellierung ist zudem
kein zentraler Aspekt, der sich in der Praxis durchgesetzt hat.

Beziiglich einer erweiterten Methodik hat sich geméf der genannten Publikationen die Bayes-Theorie als geeignet
erwiesen, in der die zufiillige Variabilitdt sowohl in den resultierenden Schétzwerten als auch in den Modellen selbst
abgebildet werden kann. Diese Moglichkeit bleibt den klassischen Ansétzen verwehrt. Ein genereller Mehrwert
ist in der Tatsache zu erkennen, dass entgegen der klassischen Ansitze Vorinformationen in die Auswertungen
integriert werden konnen, die vor der eigentlichen Analyse bereits vorliegen und daher einen Erklarungsbeitrag
liefern. Bislang stiitzen die Forschungen sich dabei ausschlieflich auf Einzelauswertungen, so dass die Fortpflanzung
von Unsicherheiten iiber mehrere Auswertezeitrdume noch nicht umfassend in ihren Auswirkungen und eventuellen
Mehrwerten untersucht wurde: Die Moglichkeiten rekursiver Schétzverfahren wurden weder in den klassischen
noch in den bisherigen Bayesschen Ansétzen beleuchtet. Zudem fehlt eine zielfithrende Auswertestrategie, die die
Erfordernisse der immobilienspezifischen Datengrundlage und der Bayes-Theorie miteinander verbindet.

Die vorliegende Arbeit kniipft an die offenen Forschungsfragen an und schliefit so die Liicke zwischen der Wei-
terentwicklung der klassischen Regression sowie der einfachen Kollokation als Vergleichswertverfahren und der

Bayes-Theorie als Methodik fiir eine erweiterte funktionale Modellierung und Unsicherheitsmodellierung.

1.2. Forschungsziele

Das Vergleichswertverfahren bedarf eines erweiterten statistischen Ansatzes, der es erlaubt, die zuféllige Unsicher-
heit in den Schétzergebnissen zu quantifizieren, zu reduzieren und geeignet fortzupflanzen. Im Fokus stehen folglich
zum einen die rein mathematische Modellierung des mittelbaren Vergleichswertverfahrens als Regressions- sowie
Kollokationsmodell, zum anderen die Quantifizierung von Unsicherheiten und deren Einfluss auf Schétzergebnis-
se im jeweiligen gewéhlten Modell. Dabei beschrankt sich die Formulierung der Unsicherheiten nicht wie bislang
nur auf die Schétzwerte, sondern umfasst auch die Unsicherheiten der Modellparameter und wird so der Tatsache
gerecht werden, dass Unsicherheiten in Beobachtungen und Modellen vorliegen. Insbesondere werden die Aspek-
te der Objektivitdt und Reproduzierbarkeit von Wertermittlungsergebnissen beriicksichtigt. Fiir die praktische

Anwendung wird eine Auswertestrategie formuliert, die als Kern eine rekursive Schitzung fiir die Fortpflanzung
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von Modellunsicherheiten auf nachfolgende Auswerteperioden enthélt. Auf diese Weise wird ein in der Verkehrs-
wertermittlung innovativer Ansatz gegeben, der entgegen der bisherigen Auswertepraxis Vorinformationen iiber die
Genauigkeit der einzelnen Modellparameter und damit implizit Vorwissen iiber die Unsicherheit der Einflussgréfien
berticksichtigen kann. In dieser Form liefern die Ergebnisse einen signifikanten Fortschritt fir die Schiatzung und
Plausibilitdt von Ergebnissen der Verkehrswertermittlung und generieren einen Mehrwert fiir die Marktanalyse und
-transparenz.

Daraus lassen sich zwei Forschungsziele ableiten. In ihrer Kombination sollen sie als zentrales Ergebnis zu Mo-
dellen mit abgeleiteten Unsicherheitshaushalten fithren, welche den bislang géngigen Auswerteansétzen in der Ver-

gleichswertermittlung iiberlegen sind. Die Forschungsziele werden formuliert zu:

1. Verbesserung der funktionalen Modellierung: Die Modelle des Vergleichswertverfahrens sollen
eine verbesserte Anpassung der geschitzten Vergleichswerte an die Realitit ermoglichen.
Die Modelle des Vergleichswertverfahrens werden auf Basis der Modellansdtze der multiplen linearen Regres-
sionsanalyse und der einfachen Kollokation formuliert. Zur innovativen Erweiterung wird die Bayes-Theorie
genutzt. Durch die erweiterte Beriicksichtigung von Unsicherheiten sowie die Integration von Vorinformatio-
nen sollen Verbesserungen in der Schéitzung der unbekannten Modellparameter und damit der Vergleichswerte

als Zielgrofle erreicht werden.

2. Verbesserung der Unsicherheitsmodellierung: Die Modelle des Vergleichswertverfahrens sollen
die Reduzierung auftretender Unsicherheiten in den Schitzungen der Modellparameter und
der geschitzten Vergleichswerte sowie durch rekursive Anwendung die Fortpflanzung auf fol-
gende Auswerteperioden ermdéglichen.

Durch die Formulierung der mathematischen Modellansitze sollen die im Bewertungsverfahren auftreten-
den Unsicherheiten und deren Fortpflanzung auf die geschitzte Zielgroe im Vergleich zur herkémmlichen
Standardmethode signifikant verringert werden. Ebenso soll die durch die Einflussgréffen und das Modell
bedingte Unsicherheit in den unbekannten Modellparametern signifikant verringert werden. Die Ansétze er-
méglichen durch die Implementierung eines rekursiven Schitzverfahrens die Ubertragung von Unsicherheiten

vergangener Auswerteepochen auf aktuelle Auswertungen.

1.3. Methodik und Aufbau der Arbeit

Die bisherigen in der Praxis genutzten Modellbildungen des indirekten Vergleichswertverfahrens basieren auf fre-
quentistischen (traditionellen) Ansétzen. Der wesentliche Grundgedanke dieser Ansitze bezieht sich auf die Defi-
nition des Wahrscheinlichkeitsbegriffs: Aus einer frequentistischen Sichtweise wird die Wahrscheinlichkeit fiir das
Eintreten eines Ereignisses als relative Haufigkeit interpretiert. Damit beruht die zu Grunde liegende Statistik
auf der Definition einer Zufallsvariablen als Ergebnis eines Experiments, welches mathematisch modelliert wird.
Der Zufallsvariablen wird eine Wahrscheinlichkeit fiir ihr FEintreten zugeordnet. Unsicherheiten tiber die Schétz-
werte des Modells werden durch Konfidenzintervalle ausgedriickt, welche den wahren Wert mit einer vorgegeben
Wahrscheinlichkeit {iberdecken.

Im Gegensatz zur frequentistischen Sichtweise bietet der Ansatz der Bayes-Theorie einen alternativen Zugang zu
wahrscheinlichkeitstheoretisch basierten Modellen: Im Mittelpunkt steht der Grundgedanke, dass Wahrscheinlich-
keit als Grad der Plausibilitdt von bestimmten Ereignissen interpretiert wird. Die Bayes-Theorie basiert auf der
Formulierung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen nicht nur fiir zuféllige Ereignisse, sondern auch fiir unbekannte
Parameter. Neben der Formulierung der Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir Daten und unbekannte Parameter er-
moglicht die Bayes-Theorie die Integration von Vorinformation — der so genannten Priori-Information — iiber Daten
und Parameter in das mathematische Modell. Ziel eines Bayesschen Ansatzes ist es daher, die vorhandenen Infor-
mationsquellen in einem einzigen Modell zu kombinieren. Die Priori-Information kann dabei auf unterschiedlichen
Wegen gewonnen werden. KUTTERER (2002, S. 29) nennt drei Arten: Gesicherte Ergebnisse der entsprechenden
Fachwissenschaft, empirische Erkenntnisse aus der Praxis sowie Ergebnisse aus vorherigen Untersuchungen. Wéh-
rend die Ansédtze in ALKHATIB & WEITKAMP (2012) sowie WEITKAMP & ALKHATIB (2012) auf der Ableitung

von Priori-Information basierend auf einer Befragung von Experten der Immobilienwertermittlung beruhen, wird
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in der vorliegenden Arbeit ein empirisches Bayes-Verfahren genutzt. Dabei werden die Priori-Informationen direkt
aus den Daten vorheriger Auswertungen abgeleitet. Erste Untersuchungen zu dieser Vorgehensweise lassen sich
ZADDACH & ALKHATIB (2013b) sowie ZADDACH & ALKHATIB (2014b) entnehmen.

Die Forschungsziele sollen durch die Verkniipfung der theoretischen Grundlagen der Bayes-Theorie mit den Er-
fordernissen der Verkehrswertermittlung erreicht werden und lassen sich in vier aufeinander aufbauende Teilschritte

gliedern, wobei diese jeweils durch die Nutzung unterschiedlicher Methoden gekennzeichnet sind:

1. Formulierung der theoretischen Modelle des Vergleichswertverfahrens

- Formulierung und Loésung der Regressions- und Kollokationsmodelle basierend auf der Bayes-Theorie

2. Formulierung der Auswertestragie

Aufbereitung von Stichprobendaten, Korrelationsanalysen

Ausreiflersuche und Hypothesentests basierend auf Bayes-Theorie

- Generierung von Vorinformation durch empirische Bayes-Verfahren

Formulierung der Rekursion

- Ansatz zur Kreuzvalidierung

3. Fallbeispiel — Anwendung der Auswertestrategie,
- Schatzung der Ergebnisse basierend auf Bayesscher Regression und Bayesscher Kollokation

- Pradiktion basierend auf Kreuzvalidierung

4. Wertung der Ergebnisse

- Paarvergleiche der Modellvarianten anhand von Vergleichskriterien jeweils fiir funktionale Modellierung

und Unsicherheitsmodellierung

Detaillierte Beschreibungen der einzelnen Schritte und Methoden erfolgen kontextbezogen im weiteren Verlauf.
Abbildung 1.1 verdeutlicht den Aufbau der Arbeit. In Kapitel 2 werden zunéchst die bendtigten theoretischen
Grundlagen aufbereitet. Im Fokus stehen die Erlauterung der Rahmenbedingungen fiir die Aufgaben der Verkehrs-
wertermittlung und die fiir die Argumentation der Arbeit fundamentale Bedeutung des Unterschiedes zwischen
Kaufpreis und Verkehrswert. Weiterhin werden die Hintergriinde von allgemeinen Modellbildungen thematisiert,
um ein Versténdnis fiir die funktionale Modellierung und resultierende Unsicherheiten zu schaffen. Die Modelltheo-
rie wird auf die 6konometrische Modellbildung iibertragen, die als Grundlage fiir die Formulierung des indirekten
Vergleichswertverfahrens dient. Auf diese Weise werden die Voraussetzungen der Modellbildung mit der Verkehrs-
wertermittlung verkniipft und eine argumentative Grundlage fiir den Forschungsansatz gegeben. Kapitel 3 ist einer
Einfiihrung in die Bayes-Theorie gewidmet. Neben einer allgemeinen Erlduterung des Grundprinzips des zentralen
Bayes-Theorems werden aufbauend auf den Erkenntnissen des ersten Kapitels sodann die Ansétze der Bayesschen
Regression und der Bayesschen Kollokation vorgestellt. Gegeben werden Modelle sowohl fiir die Integration von
empirischen Priori-Informationen als auch Modellansétze, fiir die keine Vorinformation vorliegt. Neben den um-
fassenden analytischen Losungsmoglichkeiten werden mit einem kurzen Exkurs die Grundlagen der Monte-Carlo
Simulationen als alternativer Losungsansatz aufgezeigt. In Kapitel 4 werden die Anforderungen aus Sicht der
Verkehrswertermittlung und die abstrakt formulierten Bayesschen Modellansétze zu einer auf die Vergleichswerter-
mittlung spezifisch zugeschnittenen Auswertestrategie verkniipft. Ziel ist die Entwicklung eines innovativen rekursi-
ven Auswertealgorithmus, dessen Kernpunkt die Fortpflanzungsmaéglichkeiten empirischer Priori-Informationen ist.
Ebenso werden erstmalig eine Ausreiflersuche basierend auf der Bayes-Theorie und eine Variante fiir Hypothesen-
tests zum Zweck der Modellwahl gegeben. Anhand einer Stichprobe von Kauffalldaten wird die Auswertestrategie
in Kapitel 5 auf einen praktischen Anwendungsfall fiir die Vergleichswertermittlung tibertragen und so eine Be-
urteilung tiber das Erreichen der Forschungsziele ermdoglicht. Neben einer Beschreibung der konkreten Schritte
anhand der Auswertestrategie stehen insbesondere die funktionale Modellierung sowie die Ergebnisse fiir die Un-
sicherheitsmodellierung im Blickpunkt. Abschliefend wird ein Ansatz fiir eine Kreuzvalidierung formuliert, welche

eine Beurteilung der Pradiktionsgiite in den Modellansétzen erlaubt. In Kapitel 6 werden die Ergebnisse anhand
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der Methodik des Paarvergleichs diskutiert und gewertet, jeweils getrennt nach den Aspekten der funktionalen
Modellierung und der Unsicherheitsmodellierung. Durch die gewonnenen Erkenntnisse wird abschlielend das Errei-
chen der Forschungsziele bewertet und die Ubertragungsméglichkeit der entwickelten Bayesschen Auswertestrategie

auf weitere Aufgaben der Verkehrswertermittlung diskutiert. Die Arbeit schliefit in Kapitel 7 mit einem Fazit und

Ausblick.
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2. Modellbildung und deren Unsicherheit im Kontext der

Verkehrswertermittlung

Der Gesetzgeber hat in Deutschland mit den §§ 192 bis 199 BauGB die Grundlagen fiir die Verkehrswertermittlung
gelegt: Neben der Definition von Aufgaben und Organisation der Gutachterausschiisse und Oberen Gutachter-
ausschiisse, der Fiihrung einer Kaufpreissammlung sowie abzuleitenden Marktdaten ist insbesondere die funda-
mentale Definition des Verkehrswertes als Zielgrofle von Wertermittlungsaufgaben zu nennen. Die Ermittlung des
Verkehrswertes sowie dessen daten- und verfahrensbedingten Unsicherheiten sind ein wesentlicher Kernpunkt der
vorliegenden Arbeit. In diesem Kontext werden im folgenden Kapitel die wesentlichen Grundlagen erldutern: In
Abschnitt 2.1 werden zunéchst die marktwirtschaftlichen Rahmenbedingungen von Immobilien aufgezeigt. Durch
die Erlduterung der wesentlichen Charakteristika von Immobilien wird verdeutlicht, mit welchen Schwierigkeiten
die Ermittlung von deren Wert verbunden ist. Ebenso werden die inhaltlichen Anspriiche an den Verkehrswert nach
BauGB sowie die ergénzenden rechtlichen Grundlagen thematisiert. In Abschnitt 2.2 wird der Begriff des Modells
zunédchst abstrakt formuliert, um die Grundlagen fiir eine kontextbezogene Definition so genannter 6konometrischer
Modelle zu schaffen. Ausgehend von dem Modellbegriff wird im Anschluss der Term der Unsicherheit und seine
Bedeutung fiir Modellbildungen erlidutert. Abschnitt 2.3 gibt einen Uberblick iiber die bislang géingigen Modelle
der Verkehrswertermittlung mit einem besonderen Fokus auf dem direkten und indirekten Vergleichswertverfah-
ren. Abschliefend werden die klassische multiple lineare Regressionsanalyse und die einfachen Kollokation als in

praktischen Anwendungen bewéhrte Standardmethoden in ihren Grundziigen beleuchtet.

2.1. Rahmenbedingungen der Verkehrswertermittlung

Fiir ein erstes Verstindnis der Komplexitdt von Aufgaben der Verkehrswertermittlung ist zunéchst eine Defini-
tion des Begriffs der Immobilie selbst erforderlich. Die Herausforderungen fiir Wertermittlungsaufgaben kénnen
nur dann hinreichend beurteilt werden, wenn die besonderen Verhéltnisse des Immobilienmarktes beriicksichtigt
werden: Durch die Charakterisierung der wesentlichen Eigenschaften von Immobilien sowie der Einordnung in den
Kontext von Immobilienmérkten in Abschnitt 2.1.1 werden die Rahmenbedingungen fiir die Bewertung einzelner
Immobilien aufgezeigt. Aufbauend auf der marktwirtschaftlich begriindeten Sichtweise wird in Abschnitt 2.1.2 der
insbesondere fiir mathematisch-statistisch basierte Schétzungen elementare Unterschied zwischen Kaufpreis und
Wert eines Objekts erldutert. Durch die Definition des Verkehrswertes als mafigebende Grée des Bewertungspro-
zesses sowie den Erlduterungen der rechtlichen Vorschriften zu dessen Ermittlung wird der Objektivierung des stark

subjektiv gepriagten Immobilienmarktes Rechnung getragen.

2.1.1. Charakterisierung von Immobilien und Immobilienmirkten

Der Begriff der Immobilie ist per Gesetz nicht explizit definiert, der Gesetzgeber setzt den Begriff als bekannt
voraus. Als inhaltlich gleichwertig kann der Term des Grundstiicks gesehen werden, dessen Auslegung nach einem
Urteil des Bundesverwaltungsgericht (BVerwG) aus der Grundbuchordnung (GBO) hervorgeht. Demnach bezeich-
net ein Grundstiick einen durch amtliche Vermessung rdumlich begrenzten Bereich, der im Grundbuch auf einem
Grundbuchblatt eingetragen oder unter einer eigenen Nummer im Bestandsverzeichnis auf einem gemeinschaftli-
chen Grundbuchblatt verzeichnet ist (BVerwG, IV C 82/69, vom 16.04.1971, NJW 1972, S. 701). Eine erginzende
Definition findet sich im deutschen Sachenrecht (§ 94 Absatz (Abs.) 1 Biirgerliches Gesetzbuch (BGB)): ,Zu den
wesentlichen Bestandteilen eines Grundsticks gehoren die mit dem Grund und Boden fest verbundenen Sachen,
insbesondere Gebaude, sowie die Erzeugnisse des Grundstiicks, solange sie mit dem Boden zusammenhdngen. (...).“
Wird der rein rechtlichen Ebene die wirtschaftliche Betrachtungsweise gegeniiber gestellt, so steht die Immobilie

als 6konomische Einheit im Vordergrund. Die Komplexitdt der Wertfindung fiir eine beliebige Immobilie kann
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daher durch die Sichtweise der Immobilie als ein Wirtschaftsgut erklért werden, welches mehr oder weniger markt-
wirtschaftlichen GesetzméBigkeiten unterworfen ist. Der Wert der Immobilie ist infolgedessen entscheidend davon
abhéngig, wie stark am Immobilienmarkt agierende Teilnehmer die durch eine Immobilie angebotenen Nutzungs-
moglichkeiten nachfragen. Eine weitere immobiliendkonomische Sichtweise geben SCHULTE ET AL. (2008, S. 13):
yImmobilien sind Wirtschaftsgiiter, die aus unbebauten Grundstiicken oder bebauten Grundsticken mit dazugehori-
gen Auflenanlagen bestehen. Sie werden von Menschen im Rahmen physisch-technischer, rechitlicher, wirtschaftlicher
und zeitlicher Grenzen fiir Produktions-, Handels-, Dienstleistungs- und Konsumzwecke genutzt.“ Anhand dieser
Definition ist zu erkennen, dass sich Immobilien von herkémmlichen Wirtschaftsgiitern in ihren Charakteristika
stark unterscheiden und dadurch auch entscheidend die Struktur des Immobilienmarktes beeinflussen.
Wirtschaftswissenschaftliche Theorien differenzieren generell zwischen vollkommenen und unvollkommenen Mark-
ten, die auf den Kriterien der vollstdndigen und der unvollstindigen Konkurrenz beruhen. In der Theorie driicken
die Kriterien der vollstdndigen Konkurrenz die Idealvorstellung eines vollkommenen Marktes aus. Je weiter sich die
Kriterien denen der unvollstiandigen Konkurrenz annidhern, desto unvollkommener wird der Markt eingestuft. Als
Kriterien fiir vollstindige Konkurrenz gelten nach BRAUER (2013, S. 13 ff.) die Homogenitéit angebotener Wirt-
schaftsgiiter, absolute Angebotselastizitdt, vollstdndige Markttransparenz sowie eine unendlich grofle Anzahl von
Anbietern und Nachfragern. Die starken Abweichungen des Immobilienmarktes zu den Kriterien des Idealmarkts
resultieren aus den Besonderheiten, die das Wirtschaftsgut Immobilie charakterisieren. Abbildung 2.1 zeigt einen

Auszug der wesentlichsten Eigenschaften von Immobilien und deren Auswirkungen auf den Immobilienmarkt.

Besondere Charakteristika Besondere Charakteristika
der Immobilie |:> des Immobilienmarktes
o Standortgebundenheit o R&umliche Teilmarkte
o Heterogenitat e Sachliche Teilmarkte
e Lange Realisierungsphase e Problem der Markttransparenz
e Langer Lebenszyklus o Geringe Anpassungselastizitaten

e Hohe Investitions- und an Marktveranderungen

Transaktionskosten o Zyklizitat

Abbildung 2.1: Wesentliche Figenschaften von Immobilien und Immobilienmdrkten

Anhand der dargestellten Merkmale ldsst sich festhalten, dass Immobilienmérkte erheblich von vollkommenen
Markten im marktwirtschaftlichen Sinne abweichen (ENGEL, 2008, S. 2 f.):

e Die Standortgebundenheit gilt traditionell als die markanteste Eigenschaft einer Immobilie, da jede Lage
einzigartig und nicht duplizierbar ist. Die Lage einer Immobilie wird in der Planungsphase festgelegt. Diese
beeinflusst die spiateren Nutzungsmoglichkeiten und den 6konomischen sowie in der Folge den subjektiven
Wert der Immobilie. Die Lageeigenschaft einer Immobilie kann grundsétzlich nicht gedndert werden, wodurch
auch den unmittelbaren Umgebungseigenschaften eine erhebliche Bedeutung zukommt (GONDRING, 2009,
S. 19) (BRAUER, 2013, S. 10).

e Sowohl unterschiedliche Nutzungsarten als auch die letztendliche architektonische Auspragung eines Objekts
fiihren dazu, dass es keine in allen Merkmalen exakt {ibereinstimmenden Immobilien geben kann, jedes Ob-
jekt kann als Unikat angesehen werden. Die Heterogenitdt einzelner Immobilien zeigt sich insbesondere in der
Verschiedenartigkeit von Flachen (u. a. Grundfliche, Wohn- bzw. Nutzflichen, Mietflichen, ...), technischer
Ausstattung, architektonischen Qualitdten, Alter, Instandhaltungszustand oder Modernisierungsgrad. Immo-
bilien werden daher als einzigartiges, autonomes Wirtschaftsgut gesehen (GONDRING, 2009, S. 19) (SCHULTE,
2008, S. 15).

e Immobilien zeichnen durch eine lange Realisierungsphase aus. Bedingt durch den Projektumfang kann die
Realisierung, gerechnet von der Planungsidee bis zur Fertigstellung, zwischen wenigen Monaten und mehre-
ren Jahren liegen. Infolgedessen sind Reaktionsfahigkeit und Anpassungsflexibilitit des Immobilienangebots

auf Anderung in der Nachfragesituation als gering und zeitlich stark verzégert einzustufen (SCHULTE, 2008,



2.1. Rahmenbedingungen der Verkehrswertermittlung 25

S. 15). Ergénzend zur langen Realisierungsdauer von Immobilien ist zudem deren langer Lebenszyklus cha-
rakteristisch. Wahrend die Nutzungszeit von Grund und Boden keinerlei Einschrankungen unterliegt, wird
bei Immobilien zwischen technischer und 6konomischer Nutzungsdauer unterschieden. Dabei tbertrifft die
erstgenannte die wirtschaftliche Nutzungsdauer, unter Umstdnden (u. U.) ergeben sich wirtschaftliche Nach-
nutzungen, wenn die technische Nutzbarkeit der Immobilie noch nicht tiberschritten ist. Beide Arten der

Nutzungsdauer umfassen in der Regel (i. d. R.) mehrere Jahrzehnte.

e Die Neuerrichtung oder der Kauf von bestehenden Immobilien erfordert einen meist langfristigen Kapitalein-
satz. Anlagen am Immobilienmarkt sind daher ebenso durch hohe Investitions- wie hohe Transaktionskosten
gepragt. Erstgenannter Aspekt bedingt die hohe Bedeutung von Fremdfinanzierung und in der Folge eine
direkte Abhingigkeit der Neubautétigkeiten und der Liquiditdt des Immobilienmarktes vom Kreditvergabe-
verhalten von Banken und Investoren (WERNECKE & ROTTKE, 2001, S. 10). Unter die Transaktionskosten
fallen Erwerbsnebenkosten, Grunderwerbsteuer, Gerichts-, Grundbuch- und Notargebiihren. Als Resultat der
erforderlichen Aufwendungen werden Immobilien gewohnlich langfristig im Bestand gehalten, was wiederum
zu schlechter Fungibilitdt und geringer Markttransparenz fithrt (GONDRING, 2009, S. 20).

e Fiir den Wert einer Immobilie spielen zusétzlich zu den genannten Aspekten Anbieter und Nachfrager eine
bedeutende Rolle: Es bestehen zahlreiche persoénliche Praferenzen wie bspw. Nahe einer Immobilie zum aktu-
ellen Wohnort der Entscheidungstréger, Vorlieben fir bestimmte Architektur oder die Lage der Immobilie zu
Standorten wie Arbeitsplatz und 6ffentlichen Einrichtungen. Zudem besteht insbesondere im privaten Sektor
oftmals eine eingeschriankte Markttransparenz: Anbieter und Nachfrager handeln demnach nicht zwangslaufig

nach theoretisch fundierten marktwirtschaftlichen Gesichtspunkten.

In Bezug auf die genannten Eigenschaften von gehandelten homogenen Giitern auf einem vollkommenen Markt
fithren die Eigenschaften der Immobilien zu einem Mangel an unmittelbarer Vergleichbarkeit. In der Folge gibt es
keine eindeutigen Marktpreise, vielmehr ist eine Streuung in gewissen Bandbreiten zu erwarten. SCHULTE (2008,
S. 15) fithrt dazu an, dass Immobilienpreise daher nur tiber eine reduzierte Informationsfunktion verfiigen. Als
direkte Folge ergeben sich fiir den Immobilienmarkt die in Abbildung 2.1 aufgefiihrten Besonderheiten, die eine
Abweichung von vollkommenen Méarkten bewirken. Wie bereits angedeutet, stellt das bedeutendste Merkmal fiir die
Bewertung von Immobilien regelméflig deren Standortgebundenheit dar. Als unmittelbare Auswirkung auf den Im-
mobilienmarkt ergibt sich, dass sich das Angebot lediglich auf einen rdumlich begrenzten Ort bezieht. Die regional
eingeschriankte Marktsituation resultiert in einer Zersplitterung des Immoblienmarktes in eine Vielzahl so genann-
ter raumlicher Teilmdrkte, deren wesentliches Charakteristikum nicht nur die geographische Lage ist, sondern auch
die sich daraus ergebenden Abweichungen hinsichtlich Bevolkerungsstrukturen, Bebauungsdichte, Finanzkraft und
bevorzugten Immobilientypen (GONDRING, 2009, S. 24). Die Nachfrage beziiglich (bzgl.) vergleichbarer Angebo-
te in unterschiedlichen rdumlichen Teilmérkten kann daher erheblich differieren: Immobilien an einem beliebigen
Standort A koénnen auf hohe Nachfrage treffen, wiahrend sie an einem Standort B nicht oder nur schwer gehandelt
werden kénnen. Die Nachfrage beruht auf den personlichen Préiferenzen der potenziellen Kéufer und ist nicht oder
lediglich bedingt substituierbar. Auch die erlduterte Heterogenitit der Immobilien beeinflusst zusétzlich spezifische
Angebote und Nachfragen. Je nach Betrachtungsweise und Préferenzen lassen sich lokale, regionale und iiberre-
gionale Teilmérkte unterscheiden, die in ihrer Summe den Immobilienmarkt ergeben (SANDNER & WEBER, 2007,
S. 329).

Eine weitere wesentliche Charakterisierung neben der rdumlichen Trennung ist die Unterscheidung nach sach-
lichen Teilmdrkten, die sich aufgrund verschiedener Nutzung und damit einhergehend einer Vielzahl von ver-
schiedenen Immobilientypen ergeben. So lassen sich spezifische Markte beispielsweise fiir Wohn-, Gewerbe und
Sonderimmobilien unterscheiden, die wiederum jeweils individuellen Marktgegebenheiten und -gesetzméfligkeiten
unterworfen sind. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit ist lediglich eine grobe Segmentierung in rdumliche und
sachliche Teilmérkte relevant, fiir einen tieferen Einblick in Teilmarktstrukturen wird auf weiterfithrende Literatur
verwiesen (vgl. u. a. SCHULTE (2008), GONDRING (2009), BRAUER (2013), KLEIBER (2014)).

Nachdem die Definition von Immobilien gegeben ist, wird im folgenden Abschnitt der Begriff des Wertes sowie

die Abgrenzung zum Preis mit den Gegebenheiten am Immobilienmarkt verkniipft.
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2.1.2. Wertbegriff und rechtliche Rahmenbedingungen

Anhand der Charakteristika von Immobilien wird deutlich, dass fiir eine Wertfindung von Immobilien eine Vielzahl
von Einfliissen zu beriicksichtigen ist und sich diese daher als komplexer Prozess darstellt. Als Grundlage fir die
weiteren Ausfithrungen werden in den folgenden Unterabschnitten der Wertbegriff definiert sowie eine Abgrenzung

zum Preis vorgenommen. Abschlieend wird der Verkehrswert als fiir diese Arbeit mafigebende Gréfe erldutert.

2.1.2.1. Definition des Wertbegriffs und Abgrenzung zum Preis

Selbst bei streng objektiver und sorgfiltigster Ermittlung des objektiven Wertes einer Immobilie ergeben sich
aufgrund der in Abschnitt 2.1.1 erlauterten Aspekte mitunter erhebliche Differenzen zum tatséchlich ausgehandel-
ten Kaufpreis. In einem objektiven Bewertungsprozess muss der (Immobilien)wert daher inhaltlich deutlich vom
(Kauf)preis getrennt werden, da es sich zwar um zwei eng verkniipfte, aber in ihrer Aussage grundverschiedene Be-
griffe handelt. Dabei ist der Begriff der Bewertung - und damit auch allgemein der des Wertes - zunéchst sehr weit
gefasst und bedarf fiir eine zweckgebundene Anwendung einer tiefer gehenden Definition unter Berticksichtigung
gangiger Werttheorien. FISCHER (2007, S. 721) fiihrt in diesem Zusammenhang an, dass verschiedene Wertbegriffe
existieren: Allgemeingiltig konne der Vorgang der Bewertung in Bezug auf Immobilien definiert werden als die Zu-
ordnung eines Wertes zu einem Objekt oder Rechten an Objekten. Das zu bewertende Objekt sei in diesem Fall der
so genannte Werttrager, welches bestimmt werde durch die Summe seiner Funktionen, Merkmale oder Eigenschaf-
ten. Neben diesen Eigenschaften sei der Wert eines Objektes aber auch zusétzlich und entscheidend abhéngig vom
betrachtenden Subjekt bzw. dessen Bediirfnissen, woraus folge, dass ein Wert selbst keine objektive Eigenschaft
sein konne. Fiir den so definierten Begriff des Wertes haben sich drei verschiedene Theorien herausgebildet: Die
objektive, die subjektive sowie die funktionale Betrachtungsweise.

Die objektive Werttheorie bezieht sich auf einen Wert, dem bestimmte Objekteigenschaften anhaften. Im Kontext
der Wertermittlung bedeutet dies einen Immobilienwert, der von jedermann realisiert werden kann. Die Ausrichtung
oder Bezugnahme auf konkrete Kéufer oder Verkdufer sowie deren individuelle Vorstellung und Verhandlungsge-
schicke werden fiir die Ermittlung des Immobilienwertes ausgeblendet, lediglich die Erfolgspotenziale im Sinne
(i. S.) des technischen und 6konomischen Nutzens einer Immobilie werden bewertet. Die Objekt-Subjekt-Beziehung
nach Definition von FISCHER (2007) spielt in diesem Fall allenfalls eine untergeordnete Rolle, der resultieren-
de Immobilienwert ist unabhingig von der Sichtweise aus Kéaufer- und Verkdufersicht (GERARDY ET AL., 2014,
S. 1.1.2/3). Im Gegensatz zur objektiven Werttheorie stellt die subjektive Werttheorie eine streng auf die eigenen
Interessen ausgerichtete Sichtweise eines handelnden Individuums in den Mittelpunkt. Im Ergebnis bedeutet dies
fiir den resultierenden Wert je nach K&ufer- oder Verkéufersicht, oder genauer nach deren subjektiven Interes-
sen, eine Wertober- bzw. Wertuntergrenze. Im Vordergrund steht der einer Immobilie individuell beigemessene
Gebrauchswert durch eine der Vertragsparteien. Die funktionale Werttheorie stellt sich als Symbiose der beiden
erstgenannten Theorien dar. Wahrend die Ermittlung eines Immobilienwertes auf den objektiven Kriterien geméafl
der objektiven Werttheorie beruht, werden explizit die subjektiven Sichtweisen von Kaufer und Verkdufer unter Be-
riicksichtigung der jeweiligen subjektiven Absichten und Moglichkeiten mit berticksichtigt. KLEIBER (2007, S. 116)
erldutert in diesem Kontext, bei der funktionalen Werttheorie soll es ,,(...) entscheidend auf die Funktion des Werts
als Entscheidungsgrundlage fiir eine konkrete subjektive Situation ankommen, wobei aber auch hier wirtschaftlich
verninftiges Handeln als Mafistab zu fordern ist (...).“

Wird fiur die Bewertung von Immobilien der strenge Mafistab der objektiven Werttheorie angehalten, zeigt
sich, dass im Gegensatz hierzu ein Kaufpreis mafigeblich durch subjektive Kriterien beeinflusst wird. Geméafl
§ 433 Abs. 2 BGB definiert sich der Kaufpreis als Gegenleistung des Kéufers fiir den Kauf einer Sache. Dies setzt die
Einigung von Kéufer- und Verkéduferseite tiber einen giiltigen Kaufvertrag im Vorfeld voraus. Objektiver Wert und
ausgehandelter Kaufpreis sind daher i. d. R. nicht gleichzusetzen. Abbildung 2.2 veranschaulicht den wesentlichen
Unterschied: Der Kaufpreis bewegt sich innerhalb einer Spanne zwischen den subjektiv geprigten Grenzpreisen von
Kéufer und Verkédufer. In einem Urteil des Bundesgerichtshof (BGH) wurde der Unterschied weiterhin ausgefiihrt:
wDer Preis einer Sache muss nicht ihrem Wert entsprechen. Er richtet sich gerade bei Grundstiicken (...) nach
Angebot und Nachfrage und wird jeweils zwischen Kdaufer und Verkdufer ausgehandelt. Marktpreis und objektiver

Verkehrswert spielen keine entscheidende Rolle, vielmehr sind oft spekulative Momente (Kaufkraft, Geldwert usw.)
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von erheblicher Bedeutung, haufig auch die persénlichen Vorstellungen und Wiinsche des Kaufinteressenten. Der
Verkdufer versucht den hochstmdglichen Preis zu erzielen, mag dieser auch unverniinftig sein. Der Kdufer ist be-
strebt, maglichst wenig zu zahlen, mag dabei das Grundstick auch ,verschenkt® sein.“ (BGH, Urt. Vom 25.10.1967
- VIII ZR 215/66 -, EzGuG 19.11; LG Darmstadt, Beschl. vom 16.10.1958 - 5 T 18/58 -, EzGuG 19.4).

Der Unterschied zwischen dem subjektiven Kaufpreis und einem objektivierten Wert ist fiir die Betrachtung
von Unsicherheiten im Bewertungsprozess von entscheidender Bedeutung. Abweichungen zwischen realen Kauf-
preisen und Verkehrswerten sind aufgrund der Komplexitdt der in den vorherigen Unterabschnitten genannten

Eigenschaften einer Immobilie nicht zu vermeiden.
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Abbildung 2.2: Prinzip der Preisbildung am Grundsticksmarkt nach ZEISSLER (2012, S. 5)

In Bezug auf das heutige Wirtschafts- und Rechtsleben existiert daher eine Vielzahl an Wertbegriffen, die aufga-
benspezifisch zu betrachten sind. Eine umfassende Ubersicht {iber die wichtigsten Begriffe geben KLEIBER (2007,
S. 109 ff.) sowie BISCHOFF (2007, S. 446) und sollen an dieser Stelle nicht weiter vertieft werden. Der zentrale
Wertbegriff fiir die vorliegende Arbeit beruht auf der Definition des Verkehrswertes nach § 194 BauGB:

»Der Verkehrswert (Marktwert) wird durch den Preis bestimmt, der in dem Zeitpunkt, auf den sich die Werter-
mittlung bezieht, im gewdhnlichen Geschdiftsverkehr nach den rechtlichen Gegebenheiten und tatsdchlichen FEigen-
schaften, der sonstigen Beschaffenheit und der Lage des Grundstiicks oder des sonstigen Gegenstands der Werter-
mittlung ohne Riicksicht auf ungewdhnliche oder persénliche Verhdltnisse zu erzielen wdre.*

In dieser materiell-rechtlichen Definition wird der Verkehrswert mit dem (Kauf)preis gleichgesetzt, um der Ermitt-
lung von iiberindividuellen, marktkonformen und allgemein anerkannten Werten gerecht zu werden. Die Vermeidung
rein subjektiv beeinflusster Werte erfolgt dabei {iber die normativen Einschriankungen fiir die Preisbildung, die sich
allein an den objektiven Merkmalen eines Grundstiicks orientieren. Der Verkehrswert kann daher auch als ,,verob-
jektivierter Tauschwert® bezeichnet werden, wie er sich im freien Spiel aus Angebot und Nachfrage fiir jedermann
ergibt (KLEIBER, 2014, Teil ITI, Rn 9).

Eine der wichtigsten normativen Bestimmungen ist die Angabe eines Wertermittlungsstichtages als Zeitpunkt,
auf den sich die Ermittlung des Verkehrswertes bezieht. Von besonderem Interesse sind hier die allgemeinen Wert-
verhéaltnisse und in diesem Kontext die allgemeine Wirtschaftslage, die Verhéltnisse am Kapitalmarkt sowie wirt-
schaftliche und demografische Entwicklungen. Anhand der genannten Kriterien wird deutlich, dass ein Verkehrswert
i. d. R. selbst bei konstanten Zustandsmerkmalen des Wertermittlungsobjekts Schwankungen unterlegen ist (KLEI-
BER, 2014, Teil ITI, Rn 9). Der Zeitpunkt kann und soll jedoch nicht als absoluter Stichtagswert angesehen werden,
sondern soll die allgemeinen Wertverhéltnisse in einer eng begrenzten Zeitspanne (bis zu einigen Monaten) in
Betracht ziehen (SANDNER & WEBER, 2007, S. 690).

Der Begriff des gewdhnlichen Geschiftsverkehrs als weitere normative Finschridnkung geht von wirtschaftlich
verniinftigem, marktgerechtem Handeln aus und schliefit Umstdnde und Situationen aus, die fiir den Markt nicht
iiblich sind (ZIEGENBEIN, 2010, S.426). Der Handel von Immobilien muss sich daher auf einem freien Markt

vollzichen, auf dem ausschlieflich Angebot und Nachfrage den Preis bestimmen. Gewohnlicher Geschéftsverkehr
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schlieft gleichzeitig ungewdohnliche oder persénliche Verhdltnisse aus; KLEIBER (2014, Teil III, Rn 18) weist auf
die Tautologie der Begrifflichkeiten hin. Ausgeschlossen aus dem gewohnlichen Geschéftsverkehr sind besondere
Interessenslagen, ungeklarte Abhéngigkeiten oder anormale Einflussgroflen. Als géngige Beispiele sind Erwerbsvor-
géinge in Zwangsversteigerungsverfahren oder bei Erbauseinandersetzungen zu nennen (SANDNER & WEBER, 2007,
S. 690).

Rechtliche Gegebenheiten beziehen sich sowohl auf das o6ffentliche als auch das private Recht. Im Rahmen des
Offentlichen Rechts sind die Regelungen des Bauplanungs- und Bauordnungsrechtes relevant, hier insbesondere
die baurechtlichen Darstellung im Flachennutzungsplan (FNP) sowie Bebauungsplan (B-Plan). Im Privatrecht
sind die auf einem Objekt lastenden Nutzungsrechte wie bspw. Nieflbrauch, Verfiigungs- und Erwerbsrechte sowie
Sicherungs- und Verwertungsrechte von Belang (BISCHOFF, 2007, S. 466 f.).

Unter die tatsdchlichen FEigenschaften eines Wertermittlungsobjekts fallen alle objektiv erfassbaren Merkmale.
Eingeschlossen sind neben dem Gebédude auch die Gegebenheiten von Grund und Boden. Die regelméfig bei einer
Verkehrswertermittlung nach BauGB untersuchten wertbeeinflussenden Merkmale sind u. a. Grundstiicksgrofe und
-zuschnitt, ErschlieSungszustand, Bodenbeschaffenheit und Baugrundeignung, Gebdudezustand und -alter sowie die
Bauweise.

Der Begriff der sonstigen Beschaffenheit wird weder in der Rechtsprechung noch in der géingigen Fachliteratur
abschlieflend definiert. Geméa$ der Ausfithrungen von GERARDY ET AL. (2014, S. 1.2.3/20) ist unter dem unbe-
stimmten Rechtsbegriff eine inhaltliche Zusammenfassung der rechtlichen Gegebenheiten und tatsdchlichen Eigen-
schaften zu verstehen, mit der Maflgabe, dass alles, was nicht diesen Aspekten zuzurechnen ist, unter die sonstige
Beschaffenheit féllt. Beispiele sind merkantile Minderwerte oder Beeintriachtigungen durch Immissionen (SANDNER
& WEBER, 2007, S. 691).

Die Lage ist in jeder Verkehrswertermittlung als einer der wichtigsten Faktoren zu beurteilen. Wertermittlungsob-
jekte vollig gleicher Nutzungsart und Struktur kénnen unterschiedlich wertvoll sein, wenn sie sich nicht am gleichen
Ort befinden. Die rdumliche Einordnung und damit die Eingrenzung von rdumlichen Teilmérkten sind fiir eine

Verkehrswertermittlung sorgféltig vorzunehmen.

2.1.2.2. Rechtliche Rahmenbedingungen

Aus der erlduterten Legaldefinition wird deutlich, dass sich die Ermittlung von Verkehrswerten nach objektiven
Kriterien zu vollziehen hat. Neben der normativen Vorgabe des § 194 BauGB sind daher zusétzliche Vorschrif-
ten notwendig, die die objektive Bestimmung ermdoglichen und den genannten Anforderungen gerecht werden. Die
Grundlagen fiir die Verkehrswertermittlung sind in den §§ 192 bis 199 im Ersten Teil des Dritten Kapitels des
BauGB geregelt. Inhalt sind neben der bereits erlduterten materiell-rechtlichen Definition des Verkehrswertes in §
194 die Einrichtung und Aufgaben der Gutachterausschiisse fiir Grundstiickswerte sowie die Erméchtigung fiir den
Erlass von ergdnzenden Vorschriften durch Bundes- und Landesregierung. Auf Bundesebene wird die Regierung
gemaf § 199 Abs. 1 BauGB erméchtigt, Vorschriften tiber die Anwendung gleicher Grundsétze bei der Ermittlung
der Verkehrswerte und bei der Ableitung der fiir die Wertermittlung erforderlichen Daten einschlieflich der Boden-
richtwerte zu erlassen. Erstmals wurden diese Grundsétze 1961 in Form der Wertermittlungsverordnung formuliert.
Nach diversen Novellen ist am 1. Juli 2010 die bis heute giiltige Immo WertV als wichtigste Ergdnzung zu den Werter-
mittlungsvorschriften im BauGB in Kraft getreten. Neben der Bundesregierung haben die Landesregierungen die
Ermachtigung des § 199 Abs. 2 BauGB genutzt, um Rechtsverordnungen iiber die organisatorischen Voraussetzun-
gen fir die Téatigkeit der Gutachterausschiisse und ihrer Geschéftsstellen, fir die Fithrung und Auswertung der
Kaufpreissammlungen und fiir die Erledigung sonstiger Aufgaben festzulegen. Ergénzend zu den Rechtsverordnun-
gen sind sowohl auf Bundes- als auch Landesebene zusétzliche Verwaltungsvorschriften erlassen worden. Inhaltlich
soll durch die Richtlinien das Ziel einheitlicher Begriffsverwendungen und Verfahrensweisen bei der Ermittlung
von Verkehrswerten erreicht werden (ZIEGENBEIN, 2010, S. 427). Fir Anwendungsbereiche der Verkehrswerter-
mittlung sind insbesondere die Richtlinien fir die Ermittlung der Verkehrswerte (Marktwerte) von Grundsticken
- Wertermittlungsrichtlinien 2006 (WertR) vom 1. Mérz 2006 von Bedeutung. Durch die zeitlich nachgeordnete
Novellierung der ImmoWertV wurde die Erforderlichkeit einer Uberarbeitung und Anpassung erkannt, die schritt-

weise umgesetzt wird. Zu diesem Zweck werden zunéchst einzelne Richtlinien erarbeitet und abschlieend zu einer
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Gesamtrichtlinie zusammengefiihrt. In diesem Zuge wurde am 20. Mérz 2014 insbesondere die Richtlinie zur Er-
mittlung des Vergleichswerts und des Bodenwerts - Vergleichswertrichtlinie (VW-RL) veroffentlicht, die durch ihre
Relevanz fiir die weitere Arbeit an dieser Stelle hervorgehoben werden soll.

In Ergédnzung zu den rechtlichen Rahmenbedingungen werden im folgenden Unterabschnitt normative Anforde-

rung an die Genauigkeit von Verkehrswerten durch die Rechtsprechung aufgefiihrt.

2.1.3. Normative Anforderungen an Genauigkeiten in der Verkehrswertermittlung

Die Beurteilung von Verkehrswerten in Bezug auf ihre Ubereinstimmung mit dem tatséichlichen Marktgesche-
hen erfolgt iiber den Vergleich mit den Kaufpreisen. Eine besondere Rolle spielen normative Vorgaben: Da die
Verkehrswertdefinition nach BauGB keine Grenzen vorgibt, innerhalb derer sich ein Verkehrswert bewegen darf,
erfolgt i. d. R. eine Auslegung durch Gerichtsurteile sowie durch Auslegung und Konventionen in der Fachwelt.

In Unterabschnitt 2.1.2.1 wurde die materiell-rechtliche Definition des Verkehrswertes nach § 194 BauGB erldau-
tert: Demnach ist der Verkehrswert begrifflich als der Wert aufzufassen, der im gewthnlichen Geschéftsverkehr am
wahrscheinlichsten zu erzielen wére. Mit dieser Definition ist der Verkehrswert als ein punktueller Wert aufzufassen,
sodass das Ergebnis einer Verkehrswertermittlung stets als (hypothetischer) einzelner Schitzwert angegeben wird.
Durch die unbestimmten Rechtsbegriffe im Rahmen der Verkehrswertdefinition wird jedoch deutlich, dass ein er-
mittelter Wert insbesondere von der Ermittlungsmethode und den Einschétzungen des jeweiligen Sachverstdndigen
abhéngt und sich letztlich innerhalb einer gewissen Variationsbreite bzw. Preisspanne bewegt. Ein wahrer Wert
im Sinne rein statistischer Betrachtungsweise existiert nicht. Voneinander unabhéngige Gutachter werden bei der
Bewertung des gleichen Objekts regelméflig zu einer abweichenden Einschidtzung kommen, was den unterschiedli-
chen Erfahrungen, Ansichten und Auslegungen geschuldet ist. Aus diesem Grund kann keine Methodik nach den
Vorgaben der ImmoWertV fiir sich in Anspruch nehmen, mit absoluter Gewissheit zu einem wahren Verkehrswert
zu fiihren. Vielmehr geht es nach KLEIBER darum, den Verkehrswert so genau wie moglich unter Ausschépfung aller
zugénglicher Marktindikatoren — Kenngrofien, Einflussgroflen sowie sachverstindigen Einschéitzungen — zu ermit-
teln. Da der Verkehrswert geméafl Definition keine Spanne darstellt, sondern im Grunde einen ,spitz“ berechneten
Wert fordert, leitet KLEIBER (2014, Teil IV, Rn. 70) die Angabe von Verkehrswertspannen als unbrauchbar ab,
auch wenn naturgeméafl die Kaufpreise unterschiedlicher Vertragspartner streuen.

Basierend auf einem Urteil des BVerwG (4 C 56.76 vom 24.11.1978) im Zusammenhang mit Verkehrswertermitt-
lung bei der Preisprifung in stddtebaulichen Férdermafinahmen wirft SEELE (1982, S. 105) hingegen die grund-
sitzliche Frage auf, ob sich der Verkehrswert tiberhaupt als ein einziger, bestimmter (wenn auch fiktiver) Preis
ermitteln ldsst oder ob er ausschliellich als Preisspanne angegeben werden kann. Dabei kommt er zu dem Schluss,
dass sich sowohl Verkehrswert als auch eine Preisspanne auf Grund der Unsicherheiten im Bewertungsprozess nicht
genau angeben lassen und die rechtsstaatlichen Forderungen lediglich darauf abzielen kénnen, die Ungewissheit
eines ermittelten Wertes auf das unvermeidbare Maf3 zu beschrinken. Dies ist nur unter den Aspekten einer zutref-
fenden qualitativen Einschétzung des Wertermittlungsobjekts, der Begriindung der Wertermittlungsgrundlagen,
der sorgfiltigen Methodenauswahl und schlussendlich einer sachgerechten Einschétzung der Verfahrensergebnis-
se zu erreichen. Unter diesen Bedingungen sind die unvermeidbaren, verbleibenden Ungewissheiten als zumutbar
anzusehen (SEELE, 1982, S. 110 f.).

Die Variationsbreite von Verkehrswerten ist auch durch die Rechtsprechung anerkannt und in diversen Urteilen
behandelt worden. So hat das BVerwG bereits 1978 in einem Urteil ausgefithrt (Urteil vom 24.11.78 (NJW 1979,
S. 2578): ,, Werte sind in dem Sinne ungewifs — mehr oder weniger — daf sie sich nicht einfach ,,ausrechnen oder in
threr Hohe einer Tabelle entnehmen lassen, sondern aus einem Ermittlungsverfahren hervorgehen, das zumindest
praktisch vielfiltig Gelegenheit bietet, so oder anders vorzugehen. Das ist insbesondere fiir den Verkehrswert offen-
kundig. Ganz abgesehen davon, daf$ einzelne Merkmale des § 141 Abs. 2 Bundesbaugesetz (BBauG) (gewdhnlicher
Geschdftsverkehr, Figenschaften, sonstige Beschaffenheit, Lage, ungewohnliche Verhdltnisse, personliche Verhdlt-
nisse) Schwierigkeiten bereiten konnen, ist von Bedeutung vor allem, daf$ das Gesetz ausschlaggebend abstellt auf
eine Hypothese zum Ablauf des gewohnlichen Geschdiftsverkehrs.”

Das vorstehende Urteil kann nach HILDEBRANDT (1999, S. 321) dahingehend interpretiert werden, dass der

Verkehrswert zum einen durch den Bezug auf die Hypothese des gew6hnlichen Geschéftsverkehrs rechtstheoretisch
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einen punktuellen Wert darstellt, sich zum anderen aber durch die Einflisse der Akteure am Immobilienmarkt
sowie durch die unterschiedliche Einschétzung von wertrelevanten Merkmalen durch Sachverstédndige nur innerhalb
einer Variationsbreite bewegen kann. Weiterhin schliefit HILDEBRANDT (1999, S. 324) aus dem Urteil, dass das
BVerwG einerseits zwar die Unsicherheit bei der Verkehrswertermittlung beachtet wissen will, andererseits aber
nicht die Legaldefinition des Verkehrswertes als punktuellen Wert durch einen Begriff wie Wert- oder Preisspanne
ersetzen mochte (HILDEBRANDT (1999) nutzt dabei urspriinglich den Begriff der Ungewissheit, der jedoch fiir die
Stringenz dieser Arbeit mit dem Begriff der Unsicherheit aufgefasst werden soll).

Die Auffassung des BVerwG wird durch weitere Urteile bestétigt. KLEIBER (2014, Teil III, Rn. 72) nennt eine
ungefihre Genauigkeit von Verkehrswerten innerhalb einer Spanne von + 20 — 30 %, die in der Rechtsprechung
(unter der Voraussetzung des gewohnlichen Geschéftsverkehrs und Sicherheit iber kiinftige Nutzungsverhaltnisse)
gemeinhin akzeptiert wird. Die Toleranzgrenze darf jedoch keinesfalls als starr aufgefasst werden, sondern richtet
sich nach dem Einzelfall und dem jeweiligen Streitgegenstand. Eine fester Prozentsatz flir die Beurteilung der
Genauigkeit existiert demnach nicht. Stellvertretend werden relevante Gerichtsurteile genannt, die die zum Teil

stark voneinander differierenden Toleranzgrenzen verdeutlichen sollen:

e LG Hamburg, Urt. vom 31.10.1960 - 10 O 30/60 -; BBauBl. 1961, 376 = EzGuG 18.15
Erfahrene Sachverstindige haben dem Gericht immer wieder bestdtigt, dass Abweichungen in der Bewertungs-
héhe um 10 % nach oben und nach unten auch bei sorgfaltigen Feststellungen und Bemiihungen gar nicht zu

vermetiden wdren. Hiufig ist der Ungenauigkeitsbereich noch gréfer.

e BGH, Urt. vom 28.6.1966 - VI ZR 287/64 -; WM 1966, 1150 = EzGuG 11.51
Eine Abweichung von 78 % ist nach Ansicht des Gerichts ,,grob falsch® Das Gericht fihrt aus: ,Der Revision
kann nicht zugegeben werden, dass sich der Unterschied im Rahmen des Vertretbaren halte. Der Sachverstin-
dige hat ausgefihrt, bei Schdtzungen von Altbau-Grundstiicken, deren Gebdude kriegsbeschdidigt und wie hier
teilweise mit alten Baustoffen wiederhergestellt sind, kénne nur ein Genauigkeitsgrad von £+ 20 Prozent bis

30 Prozent erwartet werden.“

e BGH, Urt. vom 1.4.1987 - IVa ZR 139/85 -, EzGuG 11.163k
Der Revision ist darin zuzustimmen, dass die Erheblichkeit oder Unerheblichkeit einer Schédtzungsabweichung
nicht schematisch nach dem Prozentsatz der Schadensabweichung beurteilt werden darf. (...) Bei gutachterli-
chen Wertermittlungen und Schdtzungen liegt indessen — wie bereits das BG ausfihrt — die Moglichkeit eines
gewissen Spielraums, eines Streubereichs in der Natur der Sache. Daher ist erst dann von der Unverbind-
lichkeit einer Sachverstindigenfeststellung auszugehen, wenn die Feststellung erheblich auflerhalb des an sich
iblichen Toleranzbereichs entsprechender Schatzungen liegt. Das wird bei Abweichungen in einer GrofSenord-
nung von unter 15 % (Berechnungsmethode: geforderter hoherer Betrag mit 100 % gleichgesetzt) regelmdfig

Zu verneinen Sein.

e BGH, Urt. vom 26.4.1991 - V ZR 61/90 -, GuG 1992, 165 = EzGuG 7.114
Zwischen dem vom Schiedsgutachter ermittelten jihrlichen Erbbauzins von 12.320 € und der im Berufungsur-
teil festgestellten Hohe von 10.250 € besteht eine Differenz von 2.070 €, also von 16,79 %. Dazu verweist die
Revision auf eine im Schrifttum vertretene Auffassung, wonach Abweichungen bis zu 25 % im Allgemeinen

hinzunehmen seien.

e OLG Brandenburg, Urt. vom 10.06.2008 - 11 U 170/05 -; NJOZ 2008, 3324 = EzGuG 11.644a

Ein Verkehrswertgutachten ist falsch, wenn es um ca. 50 % von dem wirklichen Verkehrswert abweichit.

Eine Auflistung weiterer Urteile kann insbesondere HAACK (2006) sowie KLEIBER (2014) entnommen werden.
Deutlich wird an den genannten Ausziigen, dass neben der punktuellen Bestimmung des Verkehrswertes eine ergén-
zende Variationsbreite unerlésslich ist. Zwar kann die Definition einer Preisspanne den punktuellen Verkehrswert
auf Grund seiner hervorgehobenen Bedeutung im Rechts- und Wirtschaftsleben als solche nicht ersetzen, jedoch
wichtige Anhaltspunkte fir die Beurteilung der (Schitz)Genauigkeit liefern. Dabei ist zu differenzieren, dass die
in den Gerichtsurteilen genannten Preisspannen nicht ausschliefflich auf die Methodik der Wertermittlung zuriick-

zufithren sind, sondern ebenso in dem zu ermittelnden Verkehrswert selbst begriindet sind. Nach KLEIBER (2014)
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liege die Unsicherheit nicht nur in der natiirlichen Streuung von Vergleichspreisen begriindet, sondern auch in den
in die Verkehrswertermittlung eingehenden Parametern, die seiner Auffassung nach als das Resultat der allgemei-
nen im gewohnlichen Geschéftsverkehr hinzunehmenden aleatorischen Preismechanismen seien. Fiir die letztliche
Schéatzung des Verkehrswertes bedeutet dies nach Auffassung von Kleiber, dass im Streitfall der Wert anzusetzen
sei, der die grofite Gewdhr der Richtigkeit biete.

Um den Anforderungen an den Verkehrswert nach BauGB unter Berticksichtigung der Charakteristika von Immo-
bilien und den Anforderungen nach der Rechtsprechung gerecht zu werden, sind insbesondere durch die ImmoWertV
Modelle gegeben, die den Grundstiicksmarkt geeignet abbilden sollen. Aufgrund der bisherigen Ausfithrungen ist
ohne eine tiefergehende Definition des Modellbegriffs bereits zu schlieflen, dass eine Abbildung der Verhéltnisse
des ITmmobilienmarktes derart vorgenommen werden soll, dass eine méglichst hohe Ubereinstimmung zwischen
Kaufpreis und Verkehrswert erreicht wird. Im folgenden Unterabschnitt werden daher zunéchst die theoretischen
Grundlagen von Modellbildungen und den nicht vermeidbaren Unsicherheiten in der Approximation der Realitét

erldutert.

2.2. Modelle als Abbild der Realitat und ihre Unsicherheit

Die Ermittlung von Verkehrswerten erfolgt i. d. R. durch die Formulierung theoretischer Modelle, die vorrangig
durch die ImmoWertV und die ergéinzenden Richtlinien vorgegeben werden. Grundprinzip der Modelle ist es, die
wesentlichen wertbestimmenden Mechanismen am Immobilienmarkt geeignet abzubilden. Damit kommt dem Mo-
dell zum einen die Aufgabe zu, die Komplexitit des Zusammenspiels wertbeeinflussender Umsténde nach Abschnitt
2.1.1 auf einige wenige Determinanten zu reduzieren. Zum anderen soll trotz der notwendigen Reduktion eine best-
mogliche Approximation zwischen der Theorie und der Realitdt erreicht werden, was sich durch eine moglichst
hohe Ubereinstimmung zwischen Kaufpreis und ermitteltem Verkehrswert interpretieren lisst. Von besonderer
Bedeutung fiir den Forschungsansatz der Arbeit ist die Tatsache, dass trotz einer geeigneten und zutreffenden Mo-
dellformulierung stets eine Unsicherheit tiber den nicht zu vermeidenden Unterschied zwischen Realitdt und ihrer
Abstraktion verbleibt. Die Unsicherheit resultiert zum einen aus der inhérenten Unsicherheit der Beobachtungen,
zum anderen aus dem gewéhlten Modell als unvollkommenem Abbild der Realitét. Diese ist insbesondere gepragt
durch die starke Heterogenitidt des Immobilienmarktes, bedingt durch eine Subjektivitat, die sich oftmals nicht lo-
gisch erkldren ldsst. Als zentrale Aspekte sind zunéchst die Begriffe des Modells und der Unsicherheit zu definieren.
Als Grundlage fiir die weiteren Ausfithrungen erfolgt in Abschnitt 2.2.1 zunéchst eine Definition des Modellbegriffs
und dessen Ubertragung auf die Verkehrswertermittlung. In Abschnitt 2.2.2 wird der Begriff der Unsicherheit auf

Grundlage von Normen und Standards behandelt.

2.2.1. Mathematische Modellbildung und deren Qualitéat

Wie bereits angedeutet, werden fiir die Ermittlung von Verkehrswerten Modelle benétigt, die den Immobilienmarkt
geeignet abbilden. Um den Grad der Approximation sowie die im Bewertungsprozess auftretenden Unsicherheiten
beurteilen zu kénnen, werden in den folgenden Abschnitten die Theorie der Modellbildung allgemein und im Bezug
auf die Verkehrswertermittlung aufgezeigt und die sich daraus ergebenen Rahmenbedingungen fir die Qualitdt der

mathematischen Modellierung erldutert.

2.2.1.1. Definition des Modellbegriffs

Als ein erster Zugang zum Modellbegriff kann eine allgemeingiiltige Definition herangezogen werden (BROCK-
HAUS, 2005): Demnach ist ein Modell , ein Abbild bestimmter, der empirischen Erfahrung durch Beobachtung oder
Ezxperiment zugdnglicher Aspekte der unbelebten oder belebten Natur (...), bei dem die fiir wesentlich erachteten
Eigenschaften hervorgehoben und die als nebensdachlich angesehenen Attribute aufer Acht gelassen werden.“ Ein
Modell dient in diesem Sinne als Mittel zur Beschreibung und Interpretation eines realen Sachverhaltes und zur Be-
griffsbildung durch Idealisierung und Abstraktion der Wirklichkeit. Das Ziel, eine bestmogliche Approximation der
Realitidt durch Modelle zu erreichen, findet sich neben Fragestellungen der Verkehrswertermittlung in zahlreichen

weiteren Fachdisziplinen. Eher allgemein gehaltene Erlduterungen geben u. a. ROMMELFANGER (1994) sowie BIE-
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WER (1997). Eine ausfiihrliche Diskussion des allgemeinen Modellbegriffs lasst sich KUTTERER (2002) entnehmen,
der neben grundsétzlichen Erlduterungen explizite Modelldefinitionen aus unterschiedlichen Fachdisziplinen auf-
greift. Fiir den Rahmen der Arbeit soll in Verbindung mit den Ausfithrungen in Abschnitt 2.1.1 eine 6konometrische
Sichtweise in den Mittelpunkt geriickt werden.

Die Fachdisziplin der Okonometrie definiert sich als Teilgebiet der Wirtschaftswissenschaften und stellt sich als
Synthese aus 6konomischer Theorie, mathematischen Methoden sowie statistischen Daten dar (STOWE, 1977, S. 1).
Nach HUBLER (1989, S. 12) entspricht der Modellbegriff der Okonometrie ékonomischen Modellbeziehungen, die in
mathematischer Sprache definiert sind. So besteht die Hauptaufgabe darin, Regelméfigkeiten in den Beziehungen
zwischen ckonomischen Variablen — den Daten im STOWE’schen Sinne — aufzudecken. Weiterhin verweist er darauf,
dass die gefundenen Beziehungen zwischen den Variablen keine GesetzméaBigkeiten im naturwissenschaftlichen Sinne
sein konnen, da 6konomische Prozesse durch menschliche Verhaltensweisen gepréigt werden. Das gewédhlte Modell
soll daher nicht nur die Identifikation moglichst weniger Determinanten einer reduzierten Realitdt ermoglichen,
sondern im Hinblick auf die Daten auch den Anforderungen der Objektivitit (Bestimmung eines Merkmals frei von
subjektiver Wahrnehmung), Reliabilitdt (Erfassung unter gleichen Randbedingungen fithrt zum gleichen Ergebnis)
und Validitat (Erhebung der Daten, die der zu Grunde liegenden Theorie entsprechen) geniigen. Abbildung 2.3
zeigt die Grundstruktur 6konometrischer Modelle mit deren wesentlichen Komponenten basierend auf Definitionen
nach HUBLER (1989, S.12 ff.) und erweitert um kontextrelevante Zusammenhénge.

Durch einen gegebenen Modellrahmen wird festgelegt, iber welche Daten bzw. welches Objekt Aussagen getroffen
und mit dem Modell erklart werden sollen. Die Bedeutung einzelner Eingangsgrofien kann dabei nicht a priori
festgelegt werden, vielmehr ist eine iterative Priifung auf deren Bedeutung im endgiiltigen Modell notwendig. Als
wesentliche Eingangsgrofien sind demnach die Beobachtungen festzuhalten, die mehr oder weniger direkt in der
Realitit erfasst werden und die den Zustand des Objekts von Interesse beschreiben. Als Beobachtungen sollen
dabei im Sinne der Erlduterungen von BANDEMER (2005, S. 19) sémtliche Grofien verstanden werden, die eine
Aussage iiber ein zu betrachtendes Objekt erméglichen und als begriffliche Aquivalenz zu den Daten nach STOWE

(1977) sowie den Variablen nach HUBLER (1989) aufzufassen sind.

Beobachtungen
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nicht beschreibbare Effekte

Abbildung 2.3: Grundstruktur ékonometrischer Modelle

Geméf der Bezeichnungen in Abbildung 2.3 fallen unter diesen Begriff die Variablen y und zy,...z,,. Sind die
Beobachtungen erfasst, erfolgt die Definition von Modellbeziehungen. Zielsetzung von deren Ableitung ist es, Zu-
sammenhénge zwischen den Beobachtungen aufzuzeigen, die nicht nur fiir den konkreten Einzelfall gelten, sondern

vielmehr einen gewissen Grad an Stabilitdt im Zeitverlauf aufweisen bzw. fiir verschiedene Realisierungen der Beob-
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achtungen angesetzt werden kénnen. Erforderlich sind hier Sachverstand und Erfahrung des Auswerters beziiglich
der zu Grunde liegenden Problemstellung.

Die Parameter eines Modells stellen die Verbindung zwischen den beobachteten Gréfien her und sind so als
Konstanten zu betrachten. Als wesentlicher Unterschied zu den variablen Eingangsgrofien sind die Parameter i. d. R.
nicht beobachtbar, sodass im Vorfeld der Datenanalyse Annahmen getroffen werden. Parameter sind aus den
Beobachtungen zu schétzen und im Anschluss auf Vertraglichkeit mit der zuvor formulierten Hypothese zu priifen.
Die Unsicherheit der Beobachtungen und die Unsicherheit iiber eine adidquate Modellformulierung driickt sich
u. a. durch die Streuung von Modellparametern aus. Fiir die Schétzung der unbekannten Parameter ist daher ein
geeigneter mathematischer Ansatz zu wihlen. Zudem ist die Festlegung eines Funktionstyps erforderlich. Hier lassen
sich im Wesentlichen lineare und nicht-lineare Typen unterscheiden, wobei erstgenannte als Regelfall zu betrachten
sind (HUBLER, 1989, S. 12 ff.).

Sind die unbekannten Parameter ermittelt, kénnen auf Grundlage der Beobachtungen Schdtzwerte berechnet
werden. Liegt zudem eine geeignete mathematische Formulierung mit einem entsprechenden Modellhintergrund wie
der Stochastik vor, konnen Mafe fiir die Wahrscheinlichkeit der Schétzwerte angegeben werden. Die Schitzwerte
sind eines der wesentlichen Ergebnisse der Datenanalyse und sollen eine moéglichst hohe Approximation in Bezug
auf die urspriinglichen Beobachtungen aufweisen.

Die Realisierungen von Beobachtungen orientieren sich nicht an Modellen, sondern sind Ergebnis realer Prozesse.
Die Diskrepanz zwischen theoretischen Modellen und der Realitéit wird insbesondere in der Stérgrifie als Ubergang
von Theorie zu Modell aufgefangen. Wie in Abbildung 2.3 verdeutlicht wird, kann eine vollkommene Ubereinstim-
mung mit der Realitdt nicht erreicht werden. Zum einen liegt dies in nicht beschreibbaren Effekten begriindet, die
einer rein funktionalen Modellierung in einem mathematischen Modell nicht zugénglich sind. Zum anderen pflan-
zen sich sowohl Beobachtungs- als auch Modellunsicherheiten im Rahmen der Datenanalyse auf das Schétzergebnis
fort, sodass das Ergebnis stets mit Unsicherheiten behaftet sein wird. HUBLER (1989, S. 7) verdeutlicht, dass die
Begriffe Modell und Beobachtungen gedanklich nur schwer zu trennen sind: Die Modellspezifikation gibt an, welche
Daten benotigt werden. Die Verfiigbarkeit der Daten hingegen beeinflusst die Spezifikation des Modells. Aufgrund
der Interdependenzen stellt sich die Datenanalyse als komplexer Prozess dar, in deren Verlauf u. U. eine iterative
Betrachtung notwendig ist. Die Erforderlichkeit der erneuten Auswertung vorheriger Stufen bei Vorliegen neuer
Erkenntnisse ist moglich und zumeist notwendig (KUTTERER, 2002, S. 15). Auf diese Weise soll den genannten
Griinden fiir die notwendige Beriicksichtigung einer Storgréfie moglichst limitierend entgegengewirkt werden.

Nach der erlduterten Definition eines Modells aus 6konometrischer Sichtweise ldsst sich im Hinblick auf Abschnitt
2.1.1 eine enge Verbindung zwischen 6konometrischen Modellen und Fragestellungen der Verkehrswertermittlung
herstellen: Die Verkniipfung ergibt sich durch die bereits eingefithrte Betrachtungsweise der Immobilie als Wirt-
schaftsgut, welches speziellen marktwirtschaftlichen Gesetzmaéfigkeiten unterworfen ist. Der Modellrahmen legt
dabei fest, welcher rdumliche und sachliche Teilmarkt untersucht werden soll. Implizit sind damit auch die Ein-
flussgroflen verbunden, die in den Modellansatz eingebracht werden. Fiir jede Immobilienart existiert aus bisheri-
gen Erfahrungen Vorwissen iiber die vermuteten wertrelevanten Merkmale. Als Beobachtung wird regelméfig der
Kaufpreis genutzt, der als Zielgrofle der Verkehrswertermittlung aufgefasst werden kann. Die Modellbeziehungen
zwischen Kaufpreisen und wertrelevanten Merkmalen ergeben sich durch die unterstellten Kausalzusammenhénge
— ebenfalls generiert aus sachverstdndigem Vorwissen. Unter diesen Voraussetzungen lassen sich geméfl der durch
die rechtlichen Rahmenbedingungen vorgegeben Modelle der Verkehrswertermittlung die Funktionstypen und Pa-
rameter fir die Modellschdtzung festlegen. Die Festlegungen variieren in Abhéngigkeit von der zu bewertenden
Immobilienart sowie der Datenverfligbarkeit und konnen ausschlieflich fiir den Einzelfall konkretisiert werden.

Bedingt durch diese Sichtweise und durch die Ausfithrungen in Abschnitt 2.1.1 wird deutlich, dass sich die Er-
mittlung eines Verkehrswertes mitunter als sehr komplexer Vorgang darstellen kann. Neben der Tatsache, dass es
trotz der Legaldefinition des Verkehrswertes nach § 194 BauGB aus den genannten Griinden keinen allgemeingiil-
tigen, einzigen Wert fiir eine Immobilie geben kann, ist fiir die Modellbildung und dabei insbesondere die Auswahl
der zutreffenden Daten ein hohes Maf3 an Sachverstand und subjektiver Einschétzung notwendig. Der folgende Ab-
schnitt erldutert die im Kontext der Modellformulierung auftretenden Unsicherheiten im Hinblick auf Abweichungen
zwischen Modell und Realitét.
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2.2.1.2. Qualitat der mathematischen Modellierung

Die Qualitédt einer mathematischen Modellierung spiegelt sich im Grad der Anndherung zwischen dem urspriinglich
formulierten Ziel und dem Modellergebnis sowie in der Giite der Modellierung wieder. Fiir unterschiedliche Aufga-
benstellungen stellt die Mathematik dabei Werkzeuge zur Verfiigung, die problembezogen und sorgfiltig ausgewahlt
und dem formulierten Ziel und der anvisierten Modellgiite gerecht werden miissen. Die Modellierung gliedert sich in
drei Bestandteile: Die Wahl eines mathematischen Modells, die eines mathematischen Losungsverfahrens sowie die
Beschreibung einer konkreten Situation durch mathematisch spezifizierte Daten. Fiir die Qualitdt der mathemati-
schen Modellierung gilt in der Folge das Gesetz vom schwéchsten Kettenglied: ,, Das Ergebnis ist im konkreten Fall
nur hochstens so gut in seiner Aussagekraft (relevant, zuverldssig, zutreffend, genau), wie die schwichste Qualitdt
der drei beteiligten Kettenglieder® (BANDEMER, 1997, S. 14 f.).

Die Qualitdt des Modells wird durch dessen Addquatheit erfasst. Nach BANDEMER (1997, S. 14) bezeichnet die
Adiquatheit die hinreichende Ubereinstimmung des Modells mit der Wirklichkeit. Da es fiir ein reales Problem
keine abschlieBende Moglichkeit an zutreffenden Modellen fiir dessen Approximation gibt, ist die Adaquatheit ent-
scheidend von der Formulierung von Ziel und Zweck der Untersuchung abhingig. Einflussfaktoren sind ferner die
unterschiedliche Kompliziertheit, mathematische und numerische Handhabbarkeit sowie praktische Durchschau-
barkeit und Deutbarkeit der zur Auswahl stehenden Modelle. Als weitere Qualitatskriterien konnen dariiber hinaus
auch Korrektheit, Vollstandigkeit, Effizienz oder Benutzerfreundlichkeit aufgefasst werden (KRUSE ET AL., 1995,
S. 2). Die Beurteilung der Adédquatheit obliegt letztlich dem Anwender, eine Einschétzung durch Mittel der Ma-
thematik ist prinzipiell unméglich (BANDEMER, 1997, S. 15).

Die Qualitdt des Lisungsverfahrens bezeichnet die Eigenschaft, die Losung eines Problems mit ausreichender
Genauigkeit unter einem vertretbaren Aufwand zu liefern. Wahrend die Genauigkeit als einer der zentralen Punkte
der Arbeit im folgenden Abschnitt inhaltlich dargelegt wird, ist der vertretbare Aufwand wiederum durch den
Anwender zu beurteilen und beeinflusst damit implizit auch die Qualitat des Modells. Die Einschétzung der Qualitat
erfolgt iber die Deutung des Ergebnisses. Insbesondere in der mathematischen Statistik werden die verwendeten
Schétzmethoden nach ihrer Erwartungstreue und Varianz bewertet.

Die Qualitdt der Daten wird daran gemessen, wie verldsslich sie ein vorliegendes, konkretes Problem beschreiben
(BANDEMER, 1997, S. 14 ff.). Neben der grundlegenden Voraussetzung, dass es sich um die richtigen, zutreffen-
den Daten zur Problembeschreibung handelt, ist insbesondere eine Beurteilung hinsichtlich grober, systematischer
oder zufélliger Fehler erforderlich, denn gerade die Beschaffenheit der Daten legt den zu verwendeten Modellhin-
tergrund — das mathematische Losungsverfahren — fiir die Behandlung von Unsicherheiten im Bewertungsprozess
nahe (KUTTERER, 2002, S. 15). Dabei beruhen grobe Fehler auf Irrtiimern in der Datenerfassung, bspw. Zahlen-
drehern oder falschen Ubernahmen von Eintragungen in eine Datenbank. Aus Sicht der Verkehrswertermittlung
seien falsche Eintrige in der AKS bei der Ubernahme von Informationen aus Kaufvertrigen oder der ortlichen
Erfassung genannt. Grobe Fehler konnen durch geniigende Aufmerksamkeit und sorgfiltige Auswertungen i. d. R.
vermieden werden; das Auftreten grober Fehler wird fiir den Kontext der Arbeit daher ausgeschlossen und nicht
weiter betrachtet. Entscheidend fiir die weitere Datenanalyse ist nach BANDEMER (2005, S. 18 ff.) insbesondere
die Qualitdat der Beobachtungen, die daran gemessen wird, wie verlésslich ein vorliegendes Problem konkretisiert
wird. Von besonderer Bedeutung ist dabei, dass bei der Spezifizierung der Beobachtungen, wenn auch teilweise
unbewusst, meist eine Genauigkeit der einzelnen Daten eingefithrt wird. Die Tatsache der nicht exakt zu beobach-
tenden Realitdt driickt sich in Unsicherheit iiber das beobachtete Objekt aus. Die Modellwahl und Validierung ist
daher nur auf der Grundlage einer realistischen Unsicherheitsbeschreibung der Beobachtungen erfolgversprechend,
wohingegen eine reine Anpassung eines Modells an die Beobachtungen ohne Beriicksichtigung von Unsicherheiten

zu kurz greift (NEUMANN, 2009, S. 16). Der Begriff der Unsicherheit wird im folgenden Unterabschnitt aufbereitet.

2.2.2. Definition des Unsicherheitsbegriffs

Die Definition der Unsicherheit wird in Anlehnung an die Ausfithrungen von BANDEMER (1997), KUTTERER (2002),
SCHON (2003), BANDEMER (2005) sowie NEUMANN (2009) gewé&hlt. Insbesondere bei KUTTERER (2002) findet
sich eine ausfiihrliche Diskussion unterschiedlicher Begriffsauffassungen fiir Unsicherheit mit der Ungewissheit als

abstrakterem Oberbegriff, die einer breit gefdcherten Anwendung in unterschiedlichen Fachdisziplinen geschuldet



2.2. Modelle als Abbild der Realitat und ihre Unsicherheit 35

ist. Die allgemeinen Definitionen sollen an dieser Stelle nicht vorgestellt werden, fiir eine vertiefte Behandlung der
Thematik wird auf die genannten Literaturstellen verwiesen. Im Vordergrund der folgenden Ausfiihrungen steht
die Definition der Unsicherheit, die sich insbesondere in ingenieurgeodéatischen Anwendungen durchgesetzt hat.

Unsicherheiten treten regelméfig dann auf, wenn erhobene Daten mit theoretischen Modellen zusammengefiihrt
werden: Das Modell erklart zwar einen gewissen Anteil der Daten, unerklarbare Anteile lassen sich jedoch zum
einen auf Unsicherheiten in der Datengenese selbst zuriickfithren, zum anderen auf die Unsicherheit durch die
Unvollkommenheit eines Modells. Eine strenge Trennung in Daten- und Modellunsicherheit ist jedoch nicht immer
moglich (KUTTERER, 2002, S. 16). Die Begriindung lasst sich nach NEUMANN (2009, S. 15 £.) darin finden, dass zum
einen Modelle und deren Modellparameter aus Daten abgeleitet werden, zum anderen haufig feste Modellparameter
in Modelle eingefithrt werden, die zuvor selbst aus Daten abgeleitet wurden. Fine gemeinsame Behandlung der
Unsicherheit der Daten und der Unsicherheiten des Modells sei daher naheliegend. In diesem Sinne kann die
Beurteilung, ob die aus Daten gewonnen Informationen als gesichert gelten — bzw. fiir welche Aussagen sie sich
eignen — lediglich dann erfolgen, wenn eine zutreffende Modellierung von auftretenden Unsicherheiten in den Daten,
dem zugrunde liegenden Objekt sowie den angesetzten Modellen mit deren Modellparametern erfolgt. Im Rahmen
der Datenanalyse ist daher die allgemeine Betrachtung von Unsicherheiten von entscheidender Bedeutung fiir die
Giite der Modellierung.

Fiir die Beschreibung von Unsicherheiten sollen im Folgenden allgemein anerkannte Normen und Standards her-
angezogen werden (Deutsches Institut fiir Normung (DIN)). Von besonderer Bedeutung sind DIN 1319 und DIN
55350, die sich mit den grundlegenden Definitionen von Unsicherheitsbegriffen befassen. In Ergdnzung beziehen
sich DIN 18709 und DIN 18710 auf eine Auslegung fiir die speziellen Anforderungen rein geodétischer Anwen-
dungen. Als weitere wesentliche Quelle ist die DIN V ENV 18005 zu nennen, die sich als international anerkannte
Richtlinie Guide to the FExpression of Uncertainty in Measurement (GUM) auch im deutschsprachigen Bereich
unter dem Titel Leitfaden zur Angabe der Unsicherheit beim Messen durchgesetzt hat (NEUMANN, 2009, S. 17).
Eine erste Definition nach GUM (2008, S. 38 {.) fiithrt u. a. die Begriffe Messgrofle, Einflussgrofie sowie Messab-
weichung ein: Demnach handelt es sich bei der Messgréffe um eine spezielle Grofle, die Gegenstand einer Messung
ist. Ziel ist die Ermittlung eines Messergebnisses als Realisierung der Messgréfie durch Erfassung unter zusétzli-
cher Beriicksichtigung der Einflussgrofien. Diese sind definiert als Groflen, die keine Messgréfien sind, jedoch das
Messergebnis beeinflussen. Wird der Grundgedanke auf die Verkehrswertermittlung iibertragen, ist die Messgrofie
i. d. R. als Kaufpreis aufzufassen, zu dem ergénzend die Einflussgréffen in Form der vermuteten wertbeeinflussenden
Merkmale erfasst werden. Die Unsicherheit eines Messergebnisses spiegelt sich durch eine unzureichende Kenntnis
des Wertes der Messgrofie wieder; iibertragen auf die Verkehrswertermittlung bedeutet dies, dass ein einzelner
Kaufpreis eine mogliche Realisierung aus einer unendlichen Menge darstellt. Weiterhin wird in GUM (2008, Nr.
3.3) ausgefiihrt, dass die Unsicherheit des Messergebnisses sich aus zufilligen Einfliissen und unvollkommener Be-
richtigung des Ergebnisses in Bezug auf systematische Einfliisse ergibt. Eine Unterscheidung ist durch die Angabe

qualitativer und quantitativer Grolen gegeben, die in den folgenden Unterabschnitten néher betrachtet werden.

2.2.2.1. Qualitative Mafle

Geméfd DIN 55350 Teil 13 Nr. 1.3 bis 1.5 bezeichnet die Genauigkeit das Ausmafl der Anndherung von Ermitt-
lungsergebnissen an einen Bezugswert, wobei dieser nach individueller Festlegung der wahre, der richtige oder der
Erwartungswert sein kann. Der wahre Wert ist als tatséchlicher Merkmalswert zu verstehen, der oftmals einen rein
ideellen Wert darstellt. Gemafi der zugrunde liegenden Norm liele er sich nur dann feststellen, wenn sémtliche
Abweichungen der Ermittlungsergebnisse vom wahren Wert vermieden werden kénnten oder er sich aus rein theo-
retischen Uberlegungen ergibt. Deshalb wird durch die Vorgaben des GUM (2008, S. 40) explizit darauf verwiesen,
dass der wahre Wert nicht festgestellt werden kann. Insofern wird i. d. R. der richtige Wert als ein durch Verein-
barung anerkannter und einer speziellen Bezugsgrofle zugeordneter Wert als Naherungswert fiir den wahren Wert
verwendet. Die Abweichungen von wahrem Wert und richtigem Wert werden als vernachléassigbar betrachtet. Der
Erwartungswert mit dem Erwartungswertoperator E (.) spiegelt das mittlere Ermittlungsergebnis wider, welches
aus der unabléssig wiederholten Anwendung des unter vorgegebenen Bedingungen angewendeten Ermittlungsver-

fahrens gewonnen werden konnte und sich durch F (y) = y formulieren ldsst. Hierbei bezeichnet y ein beliebiges
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Ermittlungsergebnis und y den Erwartungswert der Beobachtung; im Kontext der Verkehrswertermittlung kann das
Ermittlungsergebnis entsprechend als ein beliebiger Kaufpreis y; angesehen werden. Der Erwartungswert bezeich-
net dann den Wert, der sich theoretisch aus einer unabléssig wiederholten Verduflerung des betrachteten Objektes
ergeben wiirde.

Allgemein setzt sich die Genauigkeit nach DIN 55350 Teil 13 Nr. 2.1 aus zwei Unsicherheitskomponenten zu-
sammen: Den systematischen Abweichungen und den zufilligen Abweichungen. Die zufilligen Abweichungen —
im Folgenden ¢; — beziehen sich auf den Unterschied zwischen Erwartungswert y und Ermittlungsergebnis ;.
Geméf der Definition nach DIN 1319-1 Nr. 3.5.1 ist die zuféllige Abweichung nicht genau bekannt, ihr liegen
nicht einseitig gerichtete Streuungen der Ermittlungsergebnisse um den Erwartungswert zugrunde. Sie kénnen we-
der in in ihrer Gréflenordnung noch in ihrem Vorzeichen vorhergesagt werden, sodass fir den Erwartungswert
E (e;) = E (y; — y) = 0 gesetzt werden kann. In der Konsequenz sind alle theoretisch moglichen zufélligen Abwei-
chungen tiber Zufallsvariablen und zugehorige Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen zu modellieren. Systematische
Abweichungen A hingegen sind nach DIN 1319-1 Nr. 3.5.2 definiert als Unterschied zwischen Erwartungswert g
und wahrem Wert 3. Wiederholte Ermittlungsergebnisse enthalten die systematische Abweichung als konstanten,
gleichgerichteten Wert oder dndern sich in einer vorhersagbaren Art und Weise (NEUMANN, 2009, S. 18). In der
Summe setzt sich die qualitativ definierte Genauigkeit eines beliebigen Wertes y; als Ermittlungsergebnis aus den

mittleren zufélligen und systematischen Abweichungen zu
yi=y+te+A (2.1)

zusammen. Die systematische Abweichung A lésst sich wiederum zerlegen in einen bekannten Anteil A; und einen
unbekannten Anteil A,,, sodass A = Ay + A, gilt. Wihrend die zufilligen Abweichungen nicht reduzierbar oder zu
vermeiden sind, miissen die Ermittlungsergebnisse um sdmtliche bekannte systematische Abweichungen korrigiert
werden (vgl. z. B. DIN 18710 Teil 1 A.2.3). Daraus ergibt sich als Forderung fiir die Genauigkeit in der Theorie

yr=g+e+ A, (2.2)

mit yF als berichtigtes Ermittlungsergebnis, welches keine bekannten systematischen Anteile mehr enthélt (NEU-

MANN, 2009, S. 18 {.).
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Abbildung 2.4: Prinzip von Genauigkeit und Prazision nach NEUMANN (2009, S. 18)

Neben der Genauigkeit beschreibt DIN 55350 Teil 13 Nr. 2.1.2 als weiteres qualitatives Mafl die Prazision. Diese
ist definiert als Ausmaf} der gegenseitigen Annéherung voneinander unabhéngiger Ermittlungsergebnisse unter
mehrfacher Anwendung des Ermittlungsverfahrens unter den gegebenen Bedingungen, wobei diese sich weiter in
Wiederhol- oder Vergleichsbedingungen untergliedern lassen. Zu beachten ist, dass die Definition der Prézision
keinen Bezug zum wahren oder richtigen Wert enthélt und daher Genauigkeit und Prézision streng voneinander zu
trennen sind. Damit ist eine hohe Genauigkeit nicht gleichbedeutend mit einer hohen Prézision oder eine schlechte
Genauigkeit mit einer geringen Prézision (NEUMANN, 2009, S. 18). Abbildung 2.4 zeigt schematisch den Unterschied
zwischen Genauigkeit und Préazision.

Werden die Begrifflichkeiten auf die Verkehrswertermittlung tibertragen, lasst sich die Genauigkeit als Differenz

zwischen Kaufpreis und Verkehrswert auffassen, die den Einfliissen zufélliger Abweichungen ¢; und systematischen
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Einfliissen unterliegt. Die zufélligen Abweichungen ergeben sich dabei durch die in Abschnitt 2.1.1 erlduterten Cha-
rakteristika des Immobilienmarktes und werden im weiteren Verlauf eingehender behandelt. Die systematischen
Abweichungen werden, wie bereits angedeutet, im Weiteren ausgeschlossen. Die Prézision in der Verkehrswerter-
mittlung ldsst sich als die Streuung in der Schétzung von Verkehrswerten auffassen, die bspw. aus verschiedenen

Einschitzungen eines konkreten Objektes durch unterschiedliche Sachverstindige resultieren.

2.2.2.2. Quantitative Mafle

Die im vorherigen Abschnitt dargestellten Begriffe sind rein qualitativ auszulegen und diirfen nicht mit den quan-
titativen Begriffen gleichgesetzt werden. Quantitative Begriffe sind geeignet, Genauigkeit und Prézision mit nume-
rischen Angaben zu belegen. Fiir die Angabe eines quantitativen Mafles der Préazision werden nach DIN 55350 Teil
13 Nr. 3 Standardabweichungen herangezogen, die als positive Quadratwurzel der Varianz definiert sind (KocH,
2004, S. 105):

oy = VB —0) =B () . (2.3)

Liegt eine ausreichende Anzahl von Beobachtungen y; vor, liasst sich die empirische Standardabweichung angeben
zu (DIN 1319-1 Nr. 3.9):

R 1 < _\2
by =72 Wi~ )" (2.4)
1=1

Als quantitativer Begriff fiir die Genauigkeit wird in DIN 55350 Teil 13 Nr. 4.1 die Ergebnisunsicherheit eingefiihrt.
Demnach handelt sich um einen geschétzten Betrag zur Kennzeichnung eines Wertebereichs, innerhalb dessen der
gewihlte Bezugswert (wahrer Wert, richtiger Wert oder Erwartungswert) liegt. Die Ergebnisunsicherheit ist als Un-
terschied zwischen der oberen Grenze u, bzw. unteren Grenze u, eines Wertebereichs und den um systematische
Abweichungen korrigierten Ermittlungsergebnis y; aufzufassen. Gilt zudem u, = w, = o, mit o, als Ergebni-
sunsicherheit, ergibt sich eine Weite der Ergebnisunsicherheit von 20, und entsprechend fir die Untergrenze des
Wertebereichs yf — o, sowie fiir die Obergrenze y; + o,,. Die Ergebnisunsicherheit beruht, wie bereits durch den
qualitativen Begriff der Genauigkeit deutlich wird, auf einer zufilligen und einer systematischen Komponente. In
DIN 18710 Teil 1 A.4.3 wird eine quadratische Addition der jeweiligen Anteile vorgeschlagen, sodass

on =1/02 + 0. (2.5)

erhalten wird. Wahrend die zufillige Komponente nach (2.3) ermittelt wird, kann die systematische Komponente
nicht empirisch ermittelt werden, sondern muss als Varianz bzw. Standardabweichung einer Wahrscheinlichkeits-
verteilung fiir die moglichen Werte der systematischen Abweichung abgeschétzt werden. Die Abschédtzung basiert
dabei entweder auf vorliegenden oder aus der Erfahrung ableitbaren Informationen iiber die Messgrofe (KUTTE-
RER, 2002, S. 18). Fiir den weiteren Verlauf der Arbeit soll die Standardabweichung als wesentliche Grofle fir die
Angabe der Modellunsicherheit dienen und damit eine Aussage iiber die Prézision von geschétzten Verkehrswer-
ten ermoglichen. Da systematische Abweichungen fiir die hier thematisierte Verkehrswertermittlung ausgeschlossen
werden, ergibt sich die Ergebnisunsicherheit zudem nach (2.5) dquivalent zu (2.4).

Abschliefend kann als Ergdnzung der Konfidenzbereich fiir den Erwartungswert angegeben werden. Liegt die
Schétzung eines Parameters oder einer Messgrofle vor, gibt das Konfidenzintervall einen Bereich an, in dessen
Intervallgrenzen der jeweilige Wert mit einer vorgegebenen Wahrscheinlichkeit liegt. Zu diesem Zweck ist die Irr-
tumswahrscheinlichkeit o geeignet zu wihlen, sodass sich die Wahrscheinlichkeit P fiir die Uberdeckung des Erwar-
tungswert y durch die Intervallgrenzen zu P = 1—« formulieren lasst (Koch, 2004, S. 323). Unter Beriicksichtigung

der unteren und oberen Vertrauensgrenzen C, bzw. C, ergibt sich dann

P{Cugggco}zl_a~ (26)
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NEUMANN (2009, S. 19) weist darauf hin, dass eine vertafelte Berechnung des Konfidenzintervalls nur dann
mdglich ist, wenn fiir die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p (y) eine Normalverteilung der Form y ~ N (7, oj)
mit

1

7 o2) = (T—v)* /207
,0.) = e Y 2.7
p (y|y y) ) o (2.7)

angenommen wird. Unter Berticksichtigung eines Schiatzwertes ¢; ergibt sich das Konfidenzintervall dann zu
P{’Ijifk()'ygggﬁiﬁ*kgy}:l*a, (28)

wobei der Faktor k von der gewéhlten Irrtumswahrscheinlichkeit o abhédngt und in Form von Standardwerten der
DIN 18710 Teil 1 entnommen werden kann (NEUMANN, 2009, S. 20).

Die bisherigen Ausfithrungen erlauben die Beschreibung von Unsicherheiten in qualitativer wie quantitativer
Hinsicht. Im folgenden Unterabschnitt werden die theoretischen Moglichkeiten betrachtet, Unsicherheiten durch
mathematische Ansétze geeignet zu berticksichtigen.

2.2.2.3. Mathematische Ansitze fiir die Beriicksichtigung von Unsicherheiten

Als Ergebnis der bisherigen Erlduterungen liasst sich zusammenfassen, dass die Qualitidt der mathematisch be-
griindeten Modellierung realer Phénomene entscheidend durch die verwendeten Modelle und die Eingangsdaten
als Beobachtungen definiert wird. Durch den lediglich approximativen Charakter sind die Schétzwerte der Modelle
grundsétzlich mit Unsicherheiten behaftet, deren Nichtberticksichtigung im Auswerteprozess zu unzureichenden
und gegebenenfalls (ggf.) verzerrten Ergebnissen fithren kann. Dabei steigt das Problem einer addquaten Bertick-
sichtigung von Unsicherheiten mit der Zahl der unbekannten Parameter oder, allgemeiner formuliert, der Kom-
plexitat der Modellierung. Werden grobe Fehler in den Beobachtungen von vornherein ausgeschlossen, verbleiben
Abweichungen in der Modellierung, die entweder den zufilligen oder den systematischen Effekten zugeschrieben
werden miissen und als Resultat die Diskrepanzen zwischen Modell und Realitdt bewirken. Im Folgenden sollen
ausschlieflich die Unsicherheiten in den Daten sowie deren Fortpflanzung auf die unbekannten Parameter und
die Schétzwerte des Modells betrachtet werden; Fragen der modellinduzierten Unsicherheiten bleiben kiinftigen
Forschungen vorbehalten.

Nach BANDEMER (2005, S. 38 ff.) sowie NEUMANN (2009, S. 28 ff.) ldsst sich die Unsicherheit von Beobachtungen
durch Vagheit, zufillige Variabilitdt und Unschérfe beschreiben. Unter Vagheit wird die Unsicherheit verstanden,
die durch verbal formulierte Ausdriicke einer Umgangs- oder Fachsprache entsteht. Nach der Definition ist nicht ge-
nau bekannt, was gemeint ist. Beziiglich metrischer Skalen handelt es sich um vage Beobachtungen, wenn ein grober
Fehler nicht sicher ausgeschlossen werden kann. Fir die Betrachtungen im Rahmen der Arbeit wird vorausgesetzt,
dass sowohl sprachlich bedingte Vagheit als auch grobe Fehler durch eine sorgfiltige Datenvorbereitung ausgeschlos-
sen werden. Die zufdllige Variabilitat entsteht nach BANDEMER (2005, S. 34) durch ,,die Mdglichkeit der zeitlichen
Verinderung des Objekts und/oder seiner Eigenschaften oder durch die raumliche Verinderung unter gleichartigen
Objekten und/oder deren Eigenschaften* und ist daher dem Gebiet der Wahrscheinlichkeitstheorie zuzuordnen. Die
Beobachtungen ergeben sich als Resultate, die ausschliellich dem Zufall unterliegen und daher als Ergebnisse eines
Zufallsexperiments aufgefasst werden konnen. Dabei wird jeder Beobachtung eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
fiir deren Auftreten zugeordnet und als wesentliche mathematische Grundlage das Gebiet der Stochastik genutzt
(KocH, 2004, S. 81). Der Begriff der Unschdrfe von Beobachtungen wird durch die Représentativitdt der Unschér-
fe fiir die Realitét und deren Reichtum an Informationen definiert (NEUMANN, 2009, S. 29). Charakteristisch ist
dabei die Unzulénglichkeit eines Zugangs zu wahrscheinlichkeitstheoretischen Interpretationen, bspw. Restfehlern
zwischen Modell und Realitédt, Rundungsfehlern in den Eingangsgrofien oder einseitig gerichtete Fehleinschétzungen
in den Auspridgungen einzelner Einflussgrofen. KUTTERER (2002, S. 25) erweitert die Unschérfe um den Begriff
der Imprdzision als Spezialfall, welche als Maf} fiir die systematische Abweichung zwischen Beobachtungen und

Modell zu verstehen sind: Demnach resultiert sie aus der Uberlagerung einer Vielzahl von Einflussgréfien, die bei
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einem Zufallsexperiment nicht vollstdndig ausgeschlossen werden kénnen und die mangelnde Kenntnis iiber Art
und Grofle systematischer Einfliisse wiedergibt.

Die mathematische Behandlung der genannten Unsicherheitskomponenten setzt deren Identifikation in den Daten
voraus. Neben der Trennung von Einflussgréfien, die in den meisten Fallen leicht entweder der zufélligen Variabilitét
oder der Unschirfe/Imprizision zugeordnet werden konnen, ist ebenfalls eine Uberlagerung beider Unsicherheits-
komponenten moglich. Besonders deutlich wird dies an den Kaufpreisen als origindren Beobachtungen. Spielen
sowohl zufillige Variabilitdt als auch Unschérfe in den Einflussgrofien eine Rolle, ist deren kombinierte Auswirkung
auf den Kaufpreis offensichtlich.

Generell stellt die Mathematik die Modellhintergriinde der numerischen Approximationstheorie, der Wahrschein-
lichkeitstheorie, der Intervallmathematik sowie der Fuzzy-Theorie zur Verfiigung (BANDEMER, 2006, S. 7). Die
Wahl eines der Ansétze setzt voraus, dass die Qualitdt der Daten entsprechend eingeschétzt wird, denn diese re-
flektiert Art und Grad der Exaktheit der Daten in Form der Eigenschaften als fehlerfrei, zuféllig oder imprézise
(KUTTERER, 2002, S. 26 ff.): Wahrend die numerische Approximationstheorie einen Ansatz darstellt, der Unsicher-
heiten weitgehend ausschlief3t, eignet sich die Wahrscheinlichkeitstheorie mit dem Instrument der Stochastik fiir
die Beschreibung der zufélligen Variabilitat. Stochastisch motivierte Ansétze finden eine weite Verbreitung in geo-
détischer Grundlagenliteratur, stellvertretend kann auf die Werke von GRAFAREND & SCHAFFRIN (1993), KocH
(2004), CASPARY & WICHMANN (2007) sowie NIEMEIER (2008) verwiesen werden. Die Wahrscheinlichkeitstheorie
ist zudem als mathematisch-statistische Grundlage fiir séimtliche bisherige Modelle in der Verkehrswertermittlung
zu sehen. Die Intervallmathematik als weiterer Ansatz basiert auf der Quantifizierung von Imprézision durch die
Festlegung von minimalen und maximalen Grenzwerten der Beobachtungen, die durch Intervallradien spezifiziert
werden; zufillige Variabilitdt wird komplett ausgeschlossen. Eine Einfithrung in die mathematischen Grundlagen
bieten u. a. ALEFELD & HERZBERGER (1983), BAUCH ET AL. (1987), KUTTERER (1994) und KUTTERER (1999).
Die Fuzzy-Theorie nutzt die Definition von unscharfen Mengen fiir die Berticksichtigung impréaziser Beobachtungen
und ist damit als Erweiterung der klassischen Mengenlehre zu sehen. Entwickelt wurde die Fuzzy-Theorie maf-
geblich von ZADEH (1965), eine Einfiihrung in unscharfe Mengen und Fuzzy-Theorie geben KRUSE ET AL. (1995),
BIEWER (1997), WUNSCHE & NATHER (2002) sowie VIERTL (2011).

Die Aufzdhlung der verschiedenen mathematischen Ansétze soll verdeutlichen, dass die Modellierung von Unsi-
cherheiten als ganzheitlicher Prozess zu sehen ist, der neben der reinen Datenerfassung eine intensive Auseinan-
dersetzung mit der Qualitdt der Daten erfordert. Nur unter dieser Voraussetzung kann eine zutreffende Beriick-
sichtigung aller Unsicherheitskomponenten erfolgen. Hingewiesen werden soll in diesem Kontext auch explizit auf
die Tatsache, dass die mathematischen Ansétze sich nicht gegenseitig ausschliefen. Vielmehr folgt aus der bis-
herigen Argumentation, dass eine gemeinsame Berticksichtigung zufélliger Variabilitdt und Imprézision erfolgen
kann. Gemeinsame Modellansitze konnen insbesondere den Arbeiten von KUTTERER (2002), SCHON (2003) sowie
NEUMANN (2009) entnommen werden.

Nachdem bislang die Rahmenbedingungen der Verkehrswertermittlung sowie die Modellbildung und deren Unsi-
cherheiten behandelt wurden, sollen im folgenden Abschnitt die fiir die Verkehrswertermittlung relevanten Modelle

mit besonderem Fokus auf das indirekte Vergleichswertverfahren erldutert werden.

2.3. Modelle des Vergleichswertverfahrens

Die Modellbildung in Anwendungen der Verkehrswertermittlung hat sich in Form mathematisch-statistischer Ver-
fahren insbesondere seit den Forschungen von ZIEGENBEIN (1977) etabliert. Wird die Preisbildung von Immobilien
aus einer rein mathematisch-statistisch fundierten Sichtweise betrachtet, hingt sie von Faktoren ab, die in ihrem
Zusammenwirken oftmals schwer zu beurteilen sind. In der Summe ergibt sich aus der Vielzahl von Faktoren, dass
eine exakte Nachvollziechung von Kaufpreisen nahezu unméglich ist. Gutachterlicher Sachverstand fliet dann in ein
Modell ein, wenn es interpretiert und auf die Realitdt iibertragen werden soll. Auf diese Weise lassen sich zumindest
approximativ Kaufpreise und Preisbildung nachvollziehen. In den folgenden Abschnitten werden die Erlduterun-
gen der Abschnitte 2.1 und 2.2 verkniipft, indem in Abschnitt 2.3.1 zunéchst die allgemeine Modellbildung in der
Verkehrswertermittlung mit besonderem Fokus auf das Vergleichswertverfahren aufgezeigt wird. In Abschnitt 2.3.2

werden die klassische multiple lineare Regressionsanalyse sowie die einfache Kollokation als Modelle des indirek-



40 2. Modellbildung und deren Unsicherheit im Kontext der Verkehrswertermittlung

ten Vergleichswertverfahrens in ihren Grundziigen behandelt. Uber die Erliuterungen hinausgehende Ansitze und
Auswertemethoden bleiben der weiterfiihrenden Literatur vorbehalten, vgl. u. a. CHATTERJEE & PRICE (1995),
URBAN & MAYERL (2006), FAHRMEIR ET AL. (2009).

2.3.1. Allgemeine Modellbildung in der Verkehrswertermittlung

Fiir die Ermittlung von Verkehrswerten unter Beriicksichtigung der gegebenen rechtlichen Rahmenbedingungen
nach Abschnitt 2.1.2 steht eine Reihe von Methoden zur Verfligung, deren Anwendung sich sowohl nach der Art
des Wertermittlungsobjekts als auch der verfiigbaren Datengrundlage richtet. Die Methoden lassen sich generell
in die Gruppe der normierten und der nicht normierten Verfahren einteilen. Die normierten Verfahren werden
in der ImmoWertV genannt und beschrieben: Geméaf3 § 8 Abs. 1 ImmoWertV sind fir die Verkehrswertermittlung
das Vergleichswertverfahren (§§ 15 und 16), das Ertragswertverfahren (§§ 17 bis 20), das Sachwertverfahren (§§ 18
bis 23) oder eine geeignete Kombination der Verfahren anzuwenden. Der Verkehrswert nach § 194 BauGB ist
sachverstiandig aus dem FErgebnis des oder der angewendeten Verfahren unter besonderer Beriicksichtigung der
Lage auf dem Grundstiicksmarkt zu bemessen. In Bezug auf die Gruppe der nicht normierten Verfahren sind u. a.
Residualwertverfahren, Discounted-Cash-Flow-Methoden, Monte-Carlo Simulationen sowie Investmentverfahren zu
nennen, deren Anwendung dann als gleichrangig zu den normierten Verfahren zu sehen ist, wenn letztere rechtlich
nicht explizit zur Anwendung vorgeschrieben sind.

Trotz der innerhalb der genannten Methoden unterschiedlichen Herangehensweisen ist es das Ziel, einen normier-
ten, einheitlichen Wert zu ermitteln, der sich auch bei Anwendung mehrerer Verfahren fiir ein Objekt zumindest
approximativ entspricht. Sdmtliche Methoden setzen voraus, dass das Grundstiicksmarktgeschehen und die Prei-
se von Grundstiicken zu beobachten und zu analysieren sind. Erkenntnisse aus den Analysen kénnen dann auf
das aktuelle Wertermittlungsobjekt iibertragen werden. Unter diesem Gesichtspunkt ist die Ermittlung von Ver-
kehrswerten in besonderem Mafle abhingig von der Verfiigbarkeit von Preisen vergleichbarer Grundstiicke auf dem
betrachteten Teilmarkt, die mitunter sehr gering ausfallen kann. Nach ZIEGENBEIN (2010, S. 445) ergibt sich daraus
die Konsequenz, dass je geringer die Informationsdichte ist, umso komplexer ist das Vorgehen fiir die Ubertragung
der Erkenntnisse aus dem Marktgeschehen auf das Wertermittlungsobjekt und je gréfler die Informationsdichte ist,
umso einfacher ist das Vorgehen.

Aufgrund der Anbindung jeder Verkehrswertermittlung an das Marktgeschehen kénnen die normierten Werter-
mittlungsverfahren als vergleichende Betrachtung oder Preisvergleiche aufgefasst werden: ,, Ohne vergleichende Be-
trachtung des Wertermittlungsobjekts mit dem Marktgeschehen kann kein Preis, der im gewdhnlichen Geschifts-
verkehr zu erzielen wdre, ermittelt werden.“ (ZIEGENBEIN, 2010, S. 445). Nach REUTER (1989, S. 383) kann bei
Preisvergleichen zwischen kaufpreisbezogenen ganzheitlichen Preisvergleichen und faktorpreisbezogenen Preisver-
gleichen differenziert werden. Bei erstgenanntem Vergleich werden die Preise der Grundstiicke auf das zu bewerten-
de Grundstiick transformiert, bei letztgenanntem werden Preise und aus dem Markt abgeleitete Faktoren genutzt,
um den Verkehrswert zu bestimmen. Abbildung 2.5 gibt einen Uberblick {iber die Wertermittlungsverfahren nach
ImmoWertV im Kontext des Preisvergleichs nach REUTER (1989).

In der ImmoWertV wird keine Rangfolge fiir die Anwendung der Verfahren genannt. Nach § 8 Abs. 1 ist das ge-
eignete Verfahren unter Beriicksichtigung der im gewo6hnlichen Geschiftsverkehr bestehenden Gepflogenheiten und
der besonderen Umstédnde des konkreten Wertermittlungsfalls sachgerecht zu wéhlen. Insbesondere die zur Verfi-
gung stehenden Daten miissen hinreichend bertiicksichtigt werden. Damit ergibt sich in der praktischen Anwendung
keine Préferenz fiir eines der drei Verfahren, sondern eine einzelfallbezogene Auswahl.

Dem Vergleichswertverfahren wird trotz der nominellen Gleichrangigkeit zum Ertrags- und Sachwertverfahren
von jeher eine gewisse Vorrangigkeit eingeriumt, die nach KLEIBER (2010, S. 1232) auf dessen besonderer Uber-
zeugungskraft und Plausibilitdt beruht. Beide Eigenschaften resultieren aus dem Grundgedanken des Vergleichs-
wertverfahrens: Eine Sache ist regelméfig so viel wert, wie im gewohnlichen Geschéftsverkehr dafiir als Preis erzielt
werden kann. In Bezug auf die Verkehrswertermittlung wird fiir ein konkretes Objekt der Frage nachgegangen, was
fiir &hnliche Objekte zum gleichen Zeitpunkt gezahlt worden ist. Durch den Vergleich mit sich &hnelnden Objekten
ergibt sich im Gegensatz zum Ertrags- oder Sachwertverfahren direkt ein enger Bezug zum Immobilienmarkt. Die

Grundziige des Vergleichswertverfahrens werden durch § 15 ImmoWertV gegeben und kénnen entsprechend Ab-
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Abbildung 2.5: Ubersicht der Wertermittlungsverfahren als Preisvergleiche (nach ZIEGENBEIN (2010, S. 445)

bildung 2.6 zunéchst in zwei Arten des Preisvergleichs differenziert werden: Den direkten Preisvergleich und den
indirekten Preisvergleich.

Die regelmafig iiberzeugendste und anschaulichste Art der Wertermittlung ist der direkte Preisvergleich. Hier
wird der Vergleichswert unmittelbar aus Vergleichspreisen abgeleitet, die zum Wertermittlungsstichtag vereinbart
worden sind und eine hinreichende Ubereinstimmung mit dem Wertermittlungsobjekt aufweisen. Der Begriff der
hinreichenden Ubereinstimmung ist nach ImmoWertV zunéchst ein unbestimmter Rechtsbegriff, der weiterer Aus-
legung bedarf und mit Erlass der VW-RL weiter definiert wurde: , Eine hinreichende Ubereinstimmung mit dem
Wertermittlungsobjekt liegt vor, wenn die Vergleichsgrundstiicke hinsichtlich ihrer wertbeeinflussenden Grundstiicks-
merkmale nur solche Abweichungen aufweisen, die unerheblich sind oder deren Auswirkungen auf die Kaufpreise in
sachgerechter Weise beriicksichtigt werden kénnen.* (BUNDESMINISTERIUM FUR UMWELT, NATURSCHUTZ, BAU
UND REAKTORSICHERHEIT, 2014, Nummer (Nr.) 3 Abs. 2)). Als wertbeeinflussende Grundstiicksmerkmale, auch
i. S. der ImmoWertV, werden weiterhin die in Tabelle 2.1 aufgelisteten Aspekte genannt, die jedoch keine abschlie-

Bende Aufzéahlung darstellen konnen.

Tabelle 2.1.: Potenziell wertbeeinflussende Grundsticksmerkmale nach Nr. 4.2 bis 4.4 VW-RL

Beitrags- und abgabenrechtlicher Zustand | Maf der baulichen Nutzung

Grundstiicksgrofie Lage (Klassifizierung, Stadtteil, Ecklage)
Grundstiickstiefe Anbauart (freistehend, Doppelhaushilfte, etc.)
Grundstiicksbreite Baujahr

Grundstiickszuschnitt Ausstattung (Klassifizierung oder Einzelmerkmale)
Wohnfldche, Anzahl der Wohnungen Acker- und Griindlandzahl

Verpachtung, Vermietung Kaufzeitpunkt

Neben der Ubereinstimmung von Wertermittlungsobjekt und Vergleichsobjekten beziiglich der in Tabelle 2.1
genannten Grundstiicksmerkmale ist nach ImmoWertV eine ausreichende Zahl von Vergleichspreisen notwendig.
Hierbei handelt es sich um einen weiteren unbestimmten Rechtsbegriff, der jedoch im Gegensatz zu der hinrei-
chenden Ubereinstimmung nicht weiter definiert wird. Fiir eine praktische Anwendung hat ZIEGENBEIN (1977)
Untersuchungen iiber verschiedene sachliche Teilméarkte in Niedersachsen durchgefithrt und aus den Ergebnissen
die erforderliche Anzahl von Vergleichsobjekten je Teilmarkt abgeleitet. Fiir eine Ergebnisdarstellung wird auf die
entsprechende Literaturstelle verwiesen.

Trotz der Verfiigharkeit einer umfassenden Datenbank (AKS) werden in den seltensten Féllen Vergleichsobjekte
vorhanden sein, die einem Wertermittlungsobjekt beziiglich der strengen Forderung nach mehr oder weniger volliger
Ubereinstimmmung in den wertbeeinflussenden Merkmalen gerecht werden. KLEIBER (2010, S. 1237) beurteilt
den unmittelbaren Preisvergleich daher als ,idealtypische Wunschvorstellung”, die praktisch kaum je Bedeutung
erlange. Begriindet wird die Aussage mit den in Abschnitt 2.1.1 erlduterten Charakteristika einer Immobilie: Die
Tatsache, dass es sich bei jeder Immobilie - selbst in unmittelbarer Nachbarschaft - um ein Unikat mit individuellen

Eigenschaften handele, erlaube keine einfache Mittelwertbildung nach Abbildung 2.6. GERARDY ET AL. (2014,



42 2. Modellbildung und deren Unsicherheit im Kontext der Verkehrswertermittlung

Direkter Preisvergleich Indirekter Preisvergleich
Vergleichsobjekte Vergleichsobjekte Vergleichsfaktor fiir bebaute | Vergleichsobjekte
Hinreichende Ubereinstimmung in Geringfligige Abweichungen inden | Grundstiicke | mit mehreren wertbeeinflussenden
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Abbildung 2.6: Arten des Vergleichswertverfahrens nach GERARDY ET AL. (2014, S. 1.3.7/8)

S. 1.3.7/6) stimmt der Aussage im Grundsatz zu, jedoch nur, sofern es sich um eine sehr enge Sichtweise handele,
in der die Vergleichsobjekte exakt in allen Merkmalen iibereinstimmen miissen und die Kaufpreise in absoluter
Hohe genutzt werden. Werde hingegen die Sichtweise in der Form definiert, dass die wertbeeinflussenden Merkmale
von Wertermittlungs- und Vergleichsobjekten soweit iibereinstimmen, dass die auf einen preisstabilen Zeitraum
um den Wertermittlungsstichtag und auf eine einheitliche Bezugsgrofie transformierten Kaufpreise ohne weitere
Korrekturen verwendet werden kénnen, sei die Anwendung des direkten Preisvergleichs durchaus méoglich.

In der praktischen Anwendung hat aufgrund der seltenen Verfiigharkeit direkt vergleichbarer Kaufpreise die An-
wendung des indirekten Preisvergleichs nach Abbildung 2.6 eine ungleich hohere Bedeutung erlangt. Liegen keine
direkt vergleichbaren Kaufpreise vor, kénnen nach § 15 Abs. 1 Satz 4 ImmoWertV Kaufpreise herangezogen werden,
die geringfiigige Abweichungen untereinander und gegeniiber dem Wertermittlungsobjekt aufweisen: , Anderungen
der allgemeinen Wertverhdltnisse auf dem Grundstiicksmarkt oder Abweichungen einzelner Grundsticksmerkmale
sind in der Regel auf der Grundlage von Indexreihen oder Umrechnungskoeffizienten zu beriicksichtigen.* In einem
intertemporiren und interqualitativen Preisvergleich werden die Zustandsmerkmale der Vergleichsobjekte auf das
Wertermittlungsobjekt umgerechnet, es wird eine Anpassung auf die allgemeinen Wertverhéltnisse am Wertermitt-
lungsstichtag vorgenommen. Voraussetzung fiir den so genannten indirekten evidenten Preisvergleich ist sowohl die
Kenntnis iiber die wesentlichen wertbeeinflussenden Merkmale, die die Wertunterschiede hervorrufen, als auch die
Verfiigbarkeit von Indexreihen bzw. Umrechnungskoeffizienten fiir die konjunkturelle bzw. qualitative Anpassung.
Nach der Anpassung beziehen sich die umgerechneten Kaufpreise der Vergleichsobjekte auf die Verhéltnisse des
Wertermittlungsobjekts und fithren wie im unmittelbaren Preisvergleich durch das arithmetische Mittel zum Ver-
gleichswert. Ein alternatives Vorgehen ist die Nutzung von Vergleichsfaktoren nach § 15 Abs. 2 ImmoWertV und
Bodenrichtwerten als Vergleichsfaktoren fiir unbebaute Grundstiicke nach § 16 Abs. 1 ImmoWertV, die umgerech-
net auf den Wertermittlungsfall durch Multiplikation mit der Bezugsgréfie zum Vergleichswert fithren.

Neben den genannten Vorgehensweisen ldsst § 9 Abs. 2 ImmoWertV die Wahl geeigneter, jedoch nicht néher
definierter Methoden zur Ermittlung des Vergleichswertes offen: ., Kaufpreise solcher Grundstiicke, die in ihren
Grundstiicksmerkmalen voneinander abweichen, sind im Sinne des Absatzes 1 Satz 1 nur geeignet, wenn die Ab-
weichungen 1. in thren Abweichungen auf die Preise sich ausgleichen, 2. durch Zu- oder Abschldge oder 3. durch
andere geeignete Verfahren beriicksichtigt werden konnen.“ Mit der normativen Vorgabe wird der Verwendung

mathematisch-statistisch basierter Verfahren Rechnung getragen, die in der Praxis regelméfig zum Einsatz kom-
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men. Wesentlicher Vorteil solcher Modelle ist die simultane Beriicksichtigung von Abweichungen mehrerer wertbe-
einflussender Merkmale in einem Rechengang. Ein kurzer Uberblick iiber die theoretischen Grundlagen der in der
indirekten Vergleichswertermittlung genutzten Modelle wird im folgenden Abschnitt gegeben. Fiir eine Vereinfa-
chung in der Terminologie wird im weiteren Verlauf der allgemeine Begriff des Vergleichswertverfahrens genutzt;

auf den expliziten Hinweis der indirekten Variante wird verzichtet.

2.3.2. Multivariate Analyseverfahren in der Vergleichswertermittlung

Das Modell, welches in der Praxis fiir Zwecke des Vergleichswertverfahrens am haufigsten Verwendung findet, ist
die multiple lineare Regressionsanalyse. Durch die Ableitung einer optimalen Schétzfunktion kénnen Vergleichs-
werte sowohl fiir individuelle Wertermittlungsobjekte als auch fiir Massenbewertungen grofler Immobilienbesténde
ohne die Zwischenschritte der konjunkturellen und qualitativen Anpassung ermittelt werden. Als weiteres Modell
ist die einfache Kollokation zu nennen, die im besten Fall im Vergleich zur Regressionsanalyse eine verbesserte
funktionale Approximation ermoglicht. In den folgenden beiden Unterabschnitten werden die jeweiligen Grundziige
der beiden Modelle erldutert und die grundlegenden Formalismen beschrieben. Auf die verkiirzte Darstellung und

eine ausfiihrliche Behandlung in den genannten Literaturquellen wird hingewiesen.

2.3.2.1. Grundziige der multiplen linearen Regressionsanalyse

Grundgedanke der Regressionsanalyse ist die Beschreibung von Abhéngigkeiten zwischen einer Zielgrofie y (Be-
obachtung) und einer oder mehrerer zugehoriger Einflussgrofen xq, ... , 2, (mit m = Anzahl der Einflussgrofien),
denen ein Erklarungsbeitrag zu y unterstellt wird. Im Kontext des indirekten Vergleichswertverfahrens entsprechen
die EinflussgroBen der Definition gemafl Abschnitt 2.2.1 (S. 31 folgende (ff.)). Die ZielgroBe, zu der als abhéngige
Variable ein funktionaler Zusammenhang hergestellt wird, ist regelméfig der Kaufpreis bzw. ein auf eine geeignete
Bezugsgrofie normierter Faktor. Charakteristisch fiir jede Art von Regressionsmodellen ist die Tatsache, dass die
Abhéngigkeit der ZielgréBe y zu den Einflussgrofien nicht als exakte Funktion y = f (21, ... , ) ausgedriickt wer-
den kann. Hauptziel der Regressionsanalyse ist unter diesem Gesichtspunkt die Untersuchung, welchen Einfluss die
Merkmale 2 mit k& € {1,... ,m} auf den Mittelwert der Zielgrofie haben.

Im Vergleichswertverfahren wird tiberwiegend die Klasse der linearen Regressionsmodelle genutzt, in der die
funktionale Beziehung zwischen Ziel- und Einflussgrofien durch lineare Regressionkoeffizienten 8y, mit &k € {0, ... ,m}

ausgedriickt wird und sich die zugehérige Beobachtung y als bedingter Erwartungswert durch
y:E(y| Ty, ... ,xm):ﬂo+ﬁlx1+ vee + BT + € (2.9)

modellieren ldsst. Der Koeffizient 5y repréasentiert einen konstanten Term und wird als Offset bzw. Intercept be-
zeichnet, wiahrend (i, ..., B, die Anteile der Einflussgréfien an der Zielgrofle wiedergeben. Bei den Regressionskoef-
fizienten handelt es sich um die unbekannten, theoretischen Modellparameter nach Abbildung 2.3 (S. 32), welche
aus den Daten geschétzt werden miissen (ZIEGENBEIN, 1977, S. 27).

Wie ersichtlich ist, wirkt jede der in das Modell eingefiihrten Kovariablen linear auf die Zielgréfe; die Effekte
wirken additiv auf die Beobachtung y. Die funktionale Modellierung durch die Regressionskoeffizienten wird auch
systematische Komponente oder Trend genannt; die Koeffizienten werden daher im Folgenden als Trendkoeffizi-
enten bezeichnet. In der Variablen € als stochastische Komponente werden hingegen die durch den funktionalen
Zusammenhang nicht erkldrbaren, unsystematischen Abweichungen von der Zielgrofie zusammengefasst (FAHR-
MEIR ET AL., 2009, S. 19 f.). Die stochastische Komponente wird auch Residuum genannt. Da die Zielgréfie y eine
Zufallsvariable darstellt, ist auch das Residuum ¢ als eine Zufallsvariable zu modellieren.

In Matrix-Vektor Notation lassen sich mehrere Beobachtungen y; mit ¢ € {1,...,n} und n als Anzahl der Beob-
achtungen in dem Vektor y zusammenfassen. Der Vektor der Trendkoeffizienten kann in diesem Kontext durch 3
dargestellt werden, der Vektor der Residuen durch € sowie die zugehorigen Einflussgréfien je Beobachtung durch

die Designmatrix X:
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1 T11 12 co. X1k
(7 Bo €1
1 21 T22 e X2k
=], B =], e =], X = S (210
[nx1] [(m+1)x1] [nx1] [nx(m+1)] : : : :
Yn ﬂk €n
1 2y Tp2 ... Tpk
sodass sich (2.9) ausdriicken ldsst als
E(y)=XpB = y=XB+e (2.11)

Fiir die Formulierung eines funktionalen Zusammenhangs bedeutet (2.11) eine lediglich approximative Annéhe-
rung an den realen Sachverhalt; zu komplex sind die wertrelevanten Einflussgrofien und deren Zusammenwirken in
der marktorientierten und akteursabhéngigen Verkehrswertermittlung fiir eine mathematisch zutreffende Formu-
lierung (ZADDACH & ALKHATIB, 2013a, S. 145). Beziiglich der Unsicherheiten basierend auf zufilliger Variabilitéit
wird das funktionale Modell nach (2.11) komplettiert durch das stochastische Modell, welches sich allgemein for-

mulieren lasst zu

Sy = Bee =02 P (2.12)

[nxn] [nxn] [nxn]
mit 3., als [n x n| Varianz-Kovarianzmatrix (VKM) der Beobachtungen y und .. als VKM der Residuen.
o2 symbolisiert die unbekannte, theoretische Varianz der Gewichtseinheit unter der Voraussetzung der Varianz-
gleichheit. AbschlieBend bezeichnet P die bekannte, positiv definite Gewichtsmatrix der Beobachtungen. (2.11) in
Verbindung mit dem Dispersionsmodell nach (2.12) wird als allgemeines Gaufi-Markoff-Modell (GMM) bezeich-
net. Der Beobachtungsvektor y in (2.11) tragt Informationen iiber die unbekannten Parameter 8 des Modells,
welche mit Hilfe einer Schétzfunktion ermittelt werden miissen. Als Methode der Parameterschitzung sind un-
terschiedliche Ansitze denkbar: Neben der klassischen Methode der kleinsten Quadrate (MkEQ) lassen sich auch
bspw. die Beste lineare erwartungstreue Schéatzung - Best Linear Unbiased Estimation (BLUE), die Mazimum-
Likelihood-Schitzung (ML-Schitzung) oder Ansétze zur robusten Parameterschitzung nennen. Anwendungen in
der Verkehrswertermittlung beruhen bislang ausschliellich auf der MkQ, deren Ziel die Minimierung der Quadrat-
summe der Abweichungen zwischen den Beobachtungen y und den Schitzwerten s [E (y)] ihrer Erwartungswerte
E (y) als Funktion der unbekannten Parameter ist. Mathematisch formuliert ergibt sich die Minimierungsaufgabe
fir den Term (y — s[F (y)])/E;; (y —s[E (y)]) — min. Die Minimierung stellt ein Optimierungsproblem dar,
welches sich als Extremwertaufgabe formulieren lasst. Die Losung der Extremwertaufgabe steht nicht im Fokus der
Arbeit; die Herleitung der optimalen Schitzung fiir die Modellparameter (Trendkoeffizienten 8 und Varianz o2) las-
sen sich der weiterfithrenden Literatur entnehmen (vgl. u. a. KocH (2004, S. 171 f.)). Mit der Parameterschitzung
und hier nicht thematisierten Hypothesentests fiir die Priifung der Modellsignifikanz ist die klassische Normalre-
gression vollstandig spezifiziert und kann fiir die Préadiktion von Vergleichswerten genutzt werden. Weiterfiihrend
lassen sich u. a. in SCHONFELD (1971), CHATTERJEE & PRICE (1995), URBAN & MAYERL (2006), Kocu (2004)
und FAHRMEIR ET AL. (2009) vertiefte Ausfiihrungen zum Thema der Modelldiagnose finden, deren Methoden
genutzt werden konnen, um ein optimales Regressionsmodell zu entwickeln.

Die Nutzung der Regressionsanalyse in der Vergleichswertermittlung erfordert eine Auswertestrategie, die den
Eigenarten der immobilienspezifischen Datengrundlage gerecht wird: In der Verkehrswertermittlung hat sich da-
her ein praktischer Verfahrensablauf zur Auswertung etabliert, bei dem in einem iterativen Prozess eine optimale
Regressionsfunktion geschétzt wird. Nach der grundsétzlichen Adaption fiir Wertermittlungszwecke durch ZIEGEN-
BEIN (1977) wurde im Laufe der Folgejahre eine programmgesteuerte Analysestrategie in der AKS implementiert,
deren Grundlagen ausfithrlich in ZIEGENBEIN (1986) sowie ZIEGENBEIN (1995) beschrieben sind. Die Automati-
sierung der Kaufpreisauswertungen zum Gesamtsystem Wertermittlungsinformationssystem (WIS) Niedersachsen
mit umfassenden Analysemoglichkeiten wird in ZIEGENBEIN (1999) und MURLE (2006) thematisiert. Der bisherige

in der AKS implementierte Ansatz zur regressionsgestiitzten Vergleichswertermittlung beruht auf einer iterativen
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Auswertestrategie, die so lange durchlaufen wird, bis eine Regressionsfunktion erhalten wird, die allen geforderten
Anspriichen und Giiterkriterien geniigt. Fiir eine detaillierte Beschreibung wird auf die weiterfithrende Literatur
verwiesen (vgl. ZIEGENBEIN (1977), ZIEGENBEIN (1995)). Im folgenden Abschnitt wird das Modell der einfachen

Kollokation als Erweiterung zur Regressionsanalyse vorgestellt.

2.3.2.2. Grundziige der einfachen Kollokation

Die Regressionsanalyse gibt die Moglichkeit, Variationen der Zielgréfle durch die Variabilitit der Einflussgrofien
zu erkldren, um so einen funktionalen Zusammenhang aufzuzeigen. Geméafl der bisherigen Ausfithrungen sind die
Zusammenhénge zwischen Ziel- und Einflussgréfien jedoch nur vage bekannt, Kenntnisse iiber eine exakte Funktion
sind nicht gegeben und kénnen durch den mathematisch beschriebenen Ablauf der Regressionsanalyse i. d. R. nicht
erreicht werden. Fiir eine verbesserte Approximation bietet sich die einfache Kollokation als stochastische Verfeine-
rung des funktionalen Trendmodells an: Grundgedanke ist, dass die Residuen nach Abspaltung des Trends gewisse
Systematiken aufweisen, die funktional nicht sinnvoll erfasst werden kénnen. Das Modell der Kollokation bietet
iiber die Verkniipfung der stochastischen Eigenschaften der Beobachtungen einen Zugang fiir die Ausschépfung ei-
nes zusatzlichen Informationsgehaltes. Die Methode der Kollokation (Modell der Pradiktion und Filterung) wurde
bereits in den 1970er Jahren entwickelt und urspriinglich fiir Fragestellungen der Erdschwerefeldmodellierung in
der physikalischen Geodésie eingesetzt (vgl. KRARUP (1969), MEISSL (1976), MoORITZ (1973a), MORITZ (1973b),
Mor1Tz (1980), RUMMEL (1976), TSCHERING (1978)). Gegen Ende der 1970er Jahre wurde das Verfahren erstmals
auf Fragestellungen der Verkehrswertermittlung tbertragen (vgl. PELZER (1976), PELZER (1978), ZIEGENBEIN &
HAWERK (1978)). UHDE (1982) zeigt aufbauend eine detaillierte Analyse der Anwendungsmoglichkeiten in der
Verkehrswertermittlung mit der Empfehlung einer Auswertestrategie sowie den Ergebnissen praktischer Untersu-
chungen. Einen Uberblick {iber praktische Untersuchungen bzgl. der Ubertragbarkeit auf unterschiedliche raumliche
und sachliche Teilmérkte geben in Ergénzung ZADDACH & ALKHATIB (2012a), ZADDACH & ALKHATIB (2012b),
ZADDACH & ALKHATIB (2013a) sowie ZADDACH & ALKHATIB (2014a).

Die Grundidee der Kollokation beruht auf der Uberlegung, dass sich jede Beobachtung zerlegen lisst in einen
regelméafig systematischen Anteil (Trend), einen unregelméaflig systematischen Anteil (Signal) sowie einen unregel-
méafig zufilligen Anteil (Rauschen). Der Trend ermoglicht die Erklarung eines Kaufpreises durch meist einige weni-
ge dominierende Wertmerkmale und ist vergleichbar mit dem Trendmodell X 3 der klassischen Regressionsanalyse
nach (2.11). Das Signal enthélt in Form von unregelméfigen, aber systematischen Anteilen einen Informationsge-
halt, den es fiir die Verbesserung der Trendfunktion und damit der Modellierung der Zielgrofle auszuschopfen gilt.
Im Rauschen verbleibt letztlich die zufillige, durch das Modell nicht erkliarbare Reststreuung. Abbildung 2.7 zeigt
das Grundprinzip der Kollokation im Vergleich zur einfachen Trendbestimmung in der klassischen Regressionsana-
lyse nach (2.11).

Verlauf gefilterter und

pradizierter Werte Trend: Xg préadizierter Wert: y,; pradiziertes Signal: sp;

Rauschen: Uy ——— >

Signal: s;

Beobachtung: y; —

Abbildung 2.7: Prinzipskizze der Kollokation im zweidimensionalen Fall.

Wie die Abbildung verdeutlicht, erméglicht die Beriicksichtigung einer Signalkomponente im Idealfall eine ver-
besserte (Funktions)Approximation des mathematischen Modells an die gegebenen Daten. Die Interpretation des
Signals in Anwendungen der Verkehrswertermittlung basiert auf der Modelldefinition der Regressionsanalyse: In
(2.11) wird unterstellt, dass zwischen den Kaufpreisen als Beobachtungen und den wertbeeinflussenden Merkma-
len als Einflussgrofien ein deterministischer Zusammenhang besteht, der durch feste, nichtstochastische Parameter

ausgedriickt wird. Wie aber in den Abschnitten 2.1.1 und 2.1.2 verdeutlicht, kénnen zum einen bestimmte wertbe-
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einflussende Umstédnde nicht numerisch ausgedriickt und so in eine funktionale Beziehung zum Kaufpreis gebracht
werden. Zum anderen ergibt sich die Schwierigkeit, dass manche Umstdnde oder Merkmale, die den Kaufpreis
beeinflusst haben, nicht bekannt sind und daher nicht in einem Modell berticksichtigt werden kénnen. UHDE (1982,
S. 15) nennt als Beispiele die zeitliche Komponente und den Lageeinfluss, die einer funktionalen Modellierung nur
schwer zugénglich sind. In ihrer Gesamtheit wirken sich die Effekte durch nicht beriicksichtigte Einflussgréfien in
der Signalkomponente aus, welche sich aus einer Linearkombination von Einzelgrolen zusammensetzt und die ei-
nem rein deterministischen Modell nicht zugénglich ist. Eine Interpretation des stochastischen Signals folgt daraus,
dass bei dhnlichen Kauffillen die nach Abspaltung des deterministischen Anteils verbleibenden Residuen € ein
gewisses Mafl an Autokorrelation aufzeigen (UHDE, 1982, S. 16). Das Signal kann daher als eine nach Trendabzug
verbleibende Restsystematik ausgedriickt werden, die nicht in weitere einzelne Anteile bestimmter wertbeeinflus-
sender Merkmale zerlegt werden kann. Die Interpretation erfolgt lediglich als Gesamteffekt, der sich aus dem rein
stochastischen Verhalten der Daten ergibt, aber einen Beitrag zur Erklarung der Zielgrofle in sich tragt.

Fiir die funktionale Modellierung wird das Ausgleichungsmodell nach (2.11) als gemischtes Modell definiert, in

dem die Residuen € durch eine Linearkombination unbekannter Parameter « als Zufallsvariable ersetzt werden:
E(y)=XB+ Z~. (2.13)

Hier bezeichnet X 3 wie bisher den Trendanteil. Die Matrix Z mit rg (Z) = n und der Dimension [n x 7] stellt
eine bekannte Koeffizientenmatrix dar, der Vektor v der Dimension [r x 1] beinhaltet die unbekannten Zufallspa-
rameter mit £ (y) = 0 und der VKM X, = 02Q,,.,. Der Term Z~ symbolisiert in diesem Zusammenhang den
Signal(anteil). Das nach (2.13) definierte Modell wurde von HELMERT (1872) als Allgemeinfall der Ausgleichungs-
rechnung eingefiihrt und wird als Gauf-Helmert-Modell (GHM) bezeichnet (WoOLF, 1977, S. 237), (KocH, 2004,
S. 231). Die Spezialisierung des Modells nach (2.13) ergibt

y=XB+Z7y mit EF)=0 (2.14)

sowie den substituierten Grofien

Z = ’ zZ, I, (2.15)

5 = , U .
5 ’ ¥ o ..
Im Vergleich zum allgemeinen Fall bedeutet Z wiederum eine bekannte Koeffizientenmatrix, die nun der Di-

mension [n x (r — n)] folgt, v einen [(r —n) x 1] Vektor und w einen [n x 1] Vektor, der die zufélligen, durch das

Modell nicht erklarbaren Rauschanteile enthalt (KocH, 2004, S. 240 ff.). Aus (2.14) ergibt sich dann das spezielle

Modell der Pradiktion und Filterung zu

E(y)=y+v=XB+Zvy mit E(y)=0 und FE(v)=0. (2.16)

Die exakten Zusammenhédnge zwischen den Koeffizienten in Z und den Zufallsparametern in -y, sind in Anwen-
dungen der Verkehrswertermittlung nicht bekannt, weshalb die Signalkomponente alternativ durch s = Z~ mit

E (s) = 0 ausgedriickt werden kann. Das Modell der einfachen Kollokation ergibt sich daher aus (2.16) zu
E(yy=y+v=XpP+FE(s)=XP+s. (2.17)

Gemif der einleitenden Ausfithrungen in Verbindung mit Abbildung 2.7 ist die wesentliche Aufgabe der Kolloka-
tion als mathematisches Modell die Trennung der einzelnen Anteile in (2.17) durch drei Schritte (MORITZ, 1973a,
S. 140), (MOSER ET AL., 2000, S. 205):

1. Ausgleichung: Die Trendparameter werden so bestimmt, dass sich die Trendfunktion X 8 den Beobachtungen

bestmoglich anpasst.

2. Filterung: Fiir die Beobachtung y; sollen die Trendwerte um den Signalanteil s; verbessert und das Rauschen u;

herausgefiltert werden, um den unregelméafligen, aber systematischen Informationsgehalt voll auszuschépfen.
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3. Prddiktion: Es sollen an Stellen, an denen keine Beobachtungen vorliegen, die Werte des préadizierten Trendan-
teils X pB (mit X, als Designmatrix der Einflussgroffen der zu pradizierenden Objekte) und das zugehérige
priadizierte Signal 8, genutzt werden, um die Ermittlung von Schitzwerten y,, zu ermoglichen. Daher kann

(2.17) formal erweitert werden zu

Ey)=y+v=Xp+E(s)+0E(s,) = XB+ s+ 0s,. (2.18)

Mathematisch handelt es sich bei dem letztgenannten Schritt der Pradiktion um eine Interpolationsaufgabe,
bei der ein Wert an einer beliebigen Stelle aus den vorhandenen umliegenden Gréfien bestimmt wird. Zu diesem
Zweck werden in der Kollokation im Gegensatz zur Regression stochastische Informationen der Beobachtungen
genutzt, die sich letztlich in einem &hnlichen Verhalten benachbarter Residuen widerspiegeln. Da die Residuen
in einen informativen Anteil sowie ein nichtinformatives Rauschen getrennt werden, erfolgt die Priadiktion bzgl.
des Signalanteils iiber die Korrelationen der Beobachtungen untereinander. Diese werden durch deren Kovarianzen
beschrieben, sodass sich die Beziehungen zwischen den Beobachtungen und dem Signal nach (2.17) allein durch
deren stochastischen Zusammenhang ergeben. Das stochastische Modell der Kollokation setzt sich im Gegensatz
zum Regressionsansatz aus zwei Komponenten zusammen. Die Kovarianzmatrix der Beobachtungen wird analog
zur Regressionsanalyse mit Xy, = X4, = o2P 7! formuliert. Als zweite Komponente wird die VKM X, des
Signalanteils aufgestellt, wobei die Verteilungsaussage s ~ N (0, X45) angenommen wird. Dartiber hinaus wird fiir
die Kreuzkorrelationen des Signals und der VKM der Beobachtungen Unkorreliertheit angenommen (Xgy = 3,5 =
0). Unter diesen Bedingungen und unter Einbeziehung des pradizierten Signals s, ergibt sich das stochastische
Modell der Kollokation zu

Yyy 0 0 ) Qyy O 0
£=| 0 3, I, | bw Q=55=|0 Q. Q.| P=Q (2.19)
lo3 P
0 Esps Espsp ’ 0 Qsps Qspsp

wobei X die VKM, @2 den a priori Varianzfaktor und @ die Kofaktormatrix bezeichnen. Eine der wichtigsten
Aufgaben in der Kollokation ist die zutreffende Besetzung der positiv definiten VKM des Signals 34, die a priori
bekannt sein muss. Die Losung erfolgt i. d. R. iiber so genannte Autokovarianzfunktionen, die auf der Analyse der

Residuen des Trendmodells beruhen. Die Kofaktormatrix Q (z ﬁ283> des Signals ergibt sich zu
0

1 p2 ... pin
p2r 1 ... pop
Qes=| . . s (2.20)
Pn1l  Pn2  --- 1

in der sich die Korrelationskoeffizienten p;; auf den Zusammenhang der Signalkomponenten s; und s beziehen.
Von besonderer Bedeutung ist in diesem Zusammenhang der Ansatz einer Funktion p;r = f(s;, si), die den
stochastischen Zusammenhang zutreffend darstellt und durch die Autokovarianzfunktionen erfolgt. Die Tendenz,
dass beliebige unmittelbar benachbarte Werte y; ein dhnliches Verhalten aufweisen, wird dabei als Erhaltensneigung
bezeichnet und ist gleichbedeutend mit der stochastischen Abhéngigkeit aufeinanderfolgender Werte (NIEMEIER,
2008, S. 45). Der Zusammenhang wird allgemein durch die Autokovarianzfunktion

t n—t

C(t) = -7 Wi -7 & Cl)=——3 e (2.21)

n—t*4 n—t*
i=1

S
|

o
Il
s

ausgedriickt, in der n die Anzahl beliebiger Messwerte y;, ¢ (mit ¢ € {0,1,2,...,n —¢}) den Abstand zwischen
den Messwerten y; und § den Mittelwert der Messreihe bezeichnen. Numerisch entspricht (2.21) der rekursiven
Anwendung der Formel fiir die Bestimmung von Kovarianzen. Fiir ¢ = 0 ergibt sich die empirische Varianz der
Messreihe, die Ergebnisse fiir £ > 0 sind numerisch abnehmend mit C' (0) > C' (1) > ... > C(n —t). Durch die

Normierung von (2.21) mit der Varianz C (0) ergibt sich die Autokorrelationsfunktion



48 2. Modellbildung und deren Unsicherheit im Kontext der Verkehrswertermittlung

K((t)= WO)’ (2.22)
die mit einem Wertebereich zwischen 0,0 bis 1,0 direkt die Korrelation zwischen zwei Messwerten ausdriickt und
daher die Besetzung der Signalmatrizen nach (2.21) ermdéglicht (HOWIND, 2005, S. 14 f.). Fiir eine vertiefte Be-
handlung der Thematik stochastischer Prozesse wird auf die weiterfithrende Literatur verwiesen (vgl. u. a. KocH
& ScuMIDT (1994), HOWIND (2005), TEUSCH (2006), NIEMEIER (2008), HEUNECKE ET AL. (2013)). Nach der a
priori Ableitung der empirischen Autokovarianzfunktion lassen sich mittels der stochastischen Verkniipfung der
Signalanteile die Schritte der Ausgleichung, Filterung und letztlich der Pradiktion durchfiihren. Eine detaillierte
Herleitung der Parameterschédtzung im einfachen Kollokationsmodell auf Basis des GHM ist in der weiterfithrenden
Fachliteratur zu finden und soll an dieser Stelle nicht vertieft werden (vgl. u. a. MORITZ (1973b), MORITZ (1980),
KocH (2004), NIEMEIER (2008)).

Die Modellunsicherheiten sowohl der klassischen linearen Regression als auch des Kollokationsansatzes beruhen
auf stochastischen Anséitzen; auf die zufillige Variabilitat in der Modellierung der Beobachtungen und der Residuen
wurde hingewiesen. Die Unsicherheiten der als frequentistisch bezeichneten Ansétze werden im Rahmen des Ka-
pitels 3 aufgegriffen. Zusammenfassend kann zunéchst festgehalten werden, dass durch die Modelle der multiplen
linearen Regression und der einfachen Kollokation die Schitzung von Vergleichswerten im indirekten Vergleichs-
wertverfahren erméglicht wird und sich damit eine direkte Ubertragung der Definition 6konometrischer Modelle

auf Problemstellungen der Verkehrswertermittlung erkennen lésst.
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3. Grundlagen und Modelle der Bayes-Statistik

Allgemein wird als mathematische Statistik das Teilgebiet bezeichnet, das die Methoden und Verfahren der Stati-
stik mit mathematischen Mitteln analysiert bzw. mit ihrer Hilfe erst begriindet. Die Wahrscheinlichkeitstheorie ist
dabei ein Teilgebiet der Mathematik, das aus der Formalisierung der Modellierung und der Untersuchung von Zu-
fallsgeschehen hervorgegangen ist. Gemeinsam mit der mathematischen Statistik, die anhand von Beobachtungen
zufdlliger Vorgdnge Aussagen iiber das zugrunde liegende Modell trifft, bildet sie das mathematische Teilgebiet der
Stochastik. Die Anwendung der Wahrscheinlichkeitstheorie dient der mathematischen Modellierung von zufélligen
Ereignissen, deren Ergebnisse nicht mit Sicherheit vorhergesagt werden kénnen. Die Wahrscheinlichkeitstheorie
bietet nach der Sichtweise der traditionellen Statistik eine Moglichkeit, Ergebnisse von Zufallsexperimenten ma-
thematisch zu modellieren und ihnen ein Wahrscheinlichkeitsmaf$§ fiir ihr Eintreten zuzuordnen (TAPPE, 2013,
S. 1) (Kocs, 2000, S. 3). Entgegen des Grundgedankens der traditionellen Statistik erméglicht die Bayes-Statistik
einen umfassenderen Zugang zum Umgang mit Wahrscheinlichkeiten, da sich die Modellierung nicht auf auf die
Wahrscheinlichkeit des Eintreffens von Ergebnissen eines Zufallsexperimentes beschrénkt, sondern auch die Wahr-
scheinlichkeit von Aussagen beriicksichtigt. Generell kénnen sich Aussagen auf zuféllige Ereignisse beziehen, sind
aber sehr viel allgemeiner gefasst als die einem Ergebnis zugeordneten Wahrscheinlichkeiten mittels traditioneller
Statistik. Das Wahrscheinlichkeitsmafl kann in diesem Kontext mit dem Grad der Plausibilitéit fiir das Eintreten
eines konkreten Ergebnisses gleichgesetzt werden, was im Umkehrschluss direkte Riickschliisse auf dessen Unsicher-
heit zulésst (KocH, 2000, S. 3). Im Mittelpunkt steht das Bayes-Theorem, welches iiber die Modellierung auf Basis
von Wahrscheinlichkeitsverteilungen einen Zugang zur Verarbeitung allgemeiner Aussagen bietet.

In Bezug auf die Forschungsziele ist die Integration der Bayes-Theorie in die Verkehrswertermittlung als zentraler
Punkt der Arbeit zu sehen. Abschnitt 3.1 ist der Erlduterung des Grundgedankens Bayesscher Ansétze gewidmet.
Insbesondere werden das Bayes-Theorem und die fiir die Untersuchungen wesentlichen Aspekte behandelt. Aufbau-
end werden in den Abschnitten 3.2 und 3.3 die in Kapitel 2 vorgestellten klassischen Modelle der Regression und
einfachen Kollokation aus Bayesscher Sichtweise formuliert und Losungsmdoglichkeiten aufgezeigt. Abschnitt 3.4 ist
als Exkurs aufzufassen und zeigt alternative Losungsmoglichkeiten der Bayesschen Modelle durch die Nutzung vom
Monte-Carlo Methoden auf.

3.1. Einfiihrung in die Bayes-Statistik

Ebenso wie bisherige traditionelle statistische (frequentistische) Ansétze ermoglicht die Anwendung der Bayes-
Theorie die Berechnung von Schétzwerten fiir unbekannte Parameter sowie die Angabe von Unsicherheiten. Zu
diesem Zweck wird das verallgemeinerte Bayes-Theorem genutzt, welches auf Wahrscheinlichkeitsdichten basiert
und je nach Anwendungsfall durch analytische oder numerische Verfahren zu lésen ist.

Fir ein Verstdndnis der Bayes-Theorie ist es notwendig, den Grundgedanken darzulegen und die wesentliche
Unterschiede zu der traditionellen Sichtweise aufzuzeigen. Der Grundgedanke bezieht sich insbesondere auf eine
generelle Darstellung von Wahrscheinlichkeiten und allgemeinen Aussagen, die in ihrer Kombination zur Formulie-
rung bedingter Wahrscheinlichkeiten und letztlich zum Bayes-Theorem als zentralem Baustein der Bayes-Inferenz
fihren.

Die Ausfiithrungen in den folgenden Abschnitten sind lediglich als eine erste Einfithrung zu verstehen. Herleitungen
und vertiefte Darstellungen kénnen und sollen nicht gegeben werden. Die Grundlagen werden insoweit behandelt,
wie sie fiir das Verstdndnis der Arbeit relevant sind. Vertiefende Darstellungen lassen sich u. a. KocH (2000),
VIERTL (2003), GELMAN ET AL. (2004), KOoCH (2007), CHRISTENSEN (2011) sowie T'SCHIRK (2014) entnehmen.
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3.1.1. Grundlagen und Bayes-Theorem

Die Frage der zutreffenden Anwendung der frequentistischen oder der Bayesschen Statistik lésst sich nicht pauschal
beurteilen, sondern stellt vielmehr zwei unterschiedliche Betrachtungsweisen gegeniiber. Grundlegende Unterschiede
lassen sich in der Inferenz sowie der Interpretation von Wahrscheinlichkeiten und Parametern finden.

Das statistische Schlielen aus Daten in einem Modell wird als Inferenz bezeichnet. In rein frequentistisch begriin-
deten Ansétzen basieren sdmtliche Schliisse auf den vorliegenden Daten. Potenzielle Fehlerquellen finden sich geméaf
den Ausfithrungen in Kapitel 2 in der Stichprobenziehung sowie in Fehlern in den Beobachtungen (BANDEMER,
1997, S. 113). Als weiteres Charakteristikum sind zudem einzelne Auswertungen i. d. R. unabhéngig von weiteren
Analysen. Die vertiefte Behandlung mathematischer Inferenz ist an dieser Stelle nicht zielfithrend und bleibt der
weiterfithrenden Fachliteratur vorbehalten (vgl. u. a. PAPULA (2008), TAPPE (2013)). In der Bayesschen Statistik
liegt bereits vor der Auswertung Wissen vor und damit implizit eine bestimmte Erwartung iiber die aktuellen Er-
gebnisse. Die Art des Vorwissens ist dabei zunéchst nicht relevant; allgemein formuliert kann ein Lernprozess durch
die wiederholte Integration von Vorwissen aus zuriickliegenden Auswertungen festgehalten werden. Damit stellt
sich das Lernen in Bayesschen Anwendungen als kumulativer Prozess dar, der stets auf vergangenen Erfahrungen
beruht.

Die Unterscheidung in der Inferenz beruht implizit auf der Betrachtung von Wahrscheinlichkeiten, praziser sowohl
fiir frequentistische als auch Bayessche Ansétze in der Angabe von Wahrscheinlichkeiten fiir Zufallsvariablen. Aus
frequentistischer Sichtweise werden Wahrscheinlichkeiten ausschliellich fiir zuféllige Ereignisse eingefiihrt, die aus
Zufallsexperimenten resultieren (Koch, 2000, S. 1). Damit beziehen sie sich auf eine Interpretation als relative Hau-
figkeit eines Ereignisses, resultierend aus beliebig oft wiederholbaren Zufallsexperimenten: Die Wahrscheinlichkeit
ist dann definiert als die relative Haufigkeit des Ereignisses im Verhéltnis zur Anzahl der Wiederholungen.

Im Gegensatz dazu ist die Wahrscheinlichkeit im Rahmen der Bayesschen Statistik als Messung von Unsicherheit
aufzufassen. Demnach kénnen auch einzelnen Ereignissen Eintrittswahrscheinlichkeiten zugeordnet werden und sind
so losgelost vom Zwang der wiederholten Zufallsexperimente zu sehen. Der Begriff der Wahrscheinlichkeitsverteilung
spielt dabei eine zentrale Rolle und wird im folgenden Abschnitt eingehender betrachtet.

Eng verkniipft mit der Erweiterung des Wahrscheinlichkeitsbegriffs ist die Betrachtung der unbekannten Pa-
rameter eines Modells: Diese werden aus frequentistischer Sichtweise grundsétzlich als feste Werte angenommen,
sodass eine Berticksichtigung lediglich solcher Informationen erfolgt, die mittels klassischer Erwartungswert- und
Dispersionsmodelle beschrieben werden (KUTTERER, 2002, S. 29). In der Folge treten Unsicherheiten lediglich in
den Schitzern der Parameter auf, nicht aber im eigentlichen Parameter. In der Bayes-Statistik hingegen werden
Wahrscheinlichkeiten nicht nur fiir zufillige Ereignisse, sondern ganz allgemein fiir Aussagen eingefiihrt. Werden
unbekannte Parameter in einem Modellansatz als allgemeine Aussage aufgefasst, ermoglicht diese Vorgehensweise
die Zuordnung einer Eintrittswahrscheinlichkeit. Die unbekannten Parameter werden dadurch als Zufallsvariable
definiert; eine Betrachtungsweise, die frequentistischen Anwendungen verschlossen bleibt. Wahrscheinlichkeiten be-
ziehen sich dann auf die Werte der Realisierungen der Parameter und sind nicht lediglich als relative Haufigkeiten
zu interpretieren, sondern als Grad der Plausibilitdt. KocH (2000, S. 1) weist darauf hin, dass eine allgemei-
ne Aussage zudem nicht ausschliefit, dass die Parameter Konstanten reprasentieren diirfen: Allgemein driickt die
Wahrscheinlichkeit lediglich den Zustand von Wissen iiber eine Aussage aus.

Der Begriff der Aussage wird analog zur Theorie der Aussagenalgebra definiert: Demnach handelt es sich um einen
abstrakten Begriff, der in der Alltagssprache in Sitzen ausgedriickt wird. Die Aussagenalgebra dient der Uberfiih-
rung dieser umgangssprachlichen Beschreibungen in eine wahrscheinlichkeitstheoretisch handhabbare Form. Aus-
sagen konnen durch Aussagenvariablen formalisiert werden, die jeweils eine Aussage abstrakt darstellen und sich
im Folgenden durch die Buchstaben A, B und C symbolisieren lassen. Der konkrete Inhalt einer Aussagenvariable
ist dabei nicht relevant. In Erweiterung der Grundprinzipien der Aussagenalgebra wird haufig angenommen, dass
eine Aussage A wahr ist unter der Bedingung, dass eine weitere Aussage B wahr ist. Ausgedriickt wird die Abhén-
gigkeit durch A|B, was den direkten Ankniipfungspunkt zur Wahrscheinlichkeitstheorie darstellt. Grundidee der
Wahrscheinlichkeitstheorie ist die Moglichkeit, die so genannte bedingte Wahrscheinlichkeiten A|B in ein mathe-
matisches Modell zu integrieren. Der Begriff der bedingten Wahrscheinlichkeit beschreibt die Tatsache, inwiefern

bereits vor der Durchfithrung eines Zufallsexperimentes vorhandene Informationen aktuelle Ergebnisse beeinflussen
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kénnen, und wird mit P (A|B) bezeichnet. Dabei bezeichnet P die Wahrscheinlichkeit der Aussage A unter der
Bedingung, dass die Aussage B bereits eingetreten ist. P wird auch als Plausibilitdt von A bezeichnet und ist ein
direktes Maf} fiir die Unsicherheit der Aussage. Eine erginzende Interpretation gibt KocH (2000, S. 5): Demnach
sind bedingte Wahrscheinlichkeiten geeignet, um empirisches Wissen auszudriicken, da durch P (A|B) die Wahr-
scheinlichkeit angegeben wird, mit der vorhandenes Wissen fiir weiteres Wissen relevant ist. Cox (1946) sowie mit
Erginzungen JAYNES (2003) haben gezeigt, dass sich allein durch logisches und konsistentes Schlielen auf Basis
von bedingten Wahrscheinlichkeiten die Grundlagen fiir alle Gesetze der Wahrscheinlichkeitstheorie, die fiir die
Bayes-Statistik benotigt werden, ableiten lassen. Wahrend CoX einen Grad fiir die Plausibilitdt der Aussage A|B
einfithrt, formuliert JAYNES ergéinzend drei grundsétzlichen Anforderungen an die Plausibilitat (Koch, 2000, S. 6):

a) Der Grad der Plausibilitdt wird durch reelle Zahlen reprasentiert.
b) Die qualitative Ubereinstimmung mit dem gesunden Menschenverstand wird gefordert.
¢) Das Schlieen muss konsistent sein.

Basierend auf der Einfithrung der Wahrscheinlichkeit als Funktion der Plausibilitit stellen COX und JAYNES
eine Beziehung zwischen der Plausibilitdt des Produkts AB und den Plausibilitidten der einzelnen Aussagen A
und B unter der Bedingung her, dass eine Aussage C' wahr ist. Die Aussage C enthélt Zusatzinformationen oder
Hintergrundwissen iiber den Zusammenhang, in dem A und B getroffen werden. Als wesentliches Ergebnis der

umfangreichen Ableitungen lasst sich das Produktgesetz der Wahrscheinlichkeit
P (AB|C) = P(A|C) P (B|AC) = P (B|C) P (A|BC) (3.1)

formulieren. Wird mit P (S|C) = 1 die Wahrscheinlichkeit der sicheren Aussage (mit Sicherheit ist Aussage A wahr
unter der der Bedingung, dass C wahr ist) bezeichnet, folgt mit

P(AlC)+ P (AlC) =1 (3.2)

das Summengesetz der Wahrscheinlichkeit mit A als Negation der Aussage A. Bezeichnet zudem P (5' |C’) = 0 die
unmogliche Aussage, wird schnell deutlich, dass die Wahrscheinlichkeit P (A|C) gemé den JAYNES‘schen Forde-
rungen eine reelle Zahl zwischen 0 < P (A|C) < 1 ist. Wird in einem weiteren Schritt das Produktgesetz (3.1) nach
der bedingten Wahrscheinlichkeit P (A|BC') aufgeldst, ergibt sich direkt das fundamentale Bayes-Theorem zu

P (A|C) P (B|AC)
P (B|C)

P(A|BC) = (3.3)

In diesem Zusammenhang wird A als allgemeine Aussage iiber ein unbekanntes Phénomen interpretiert, B
repriasentiert Aussagen, die Informationen iiber das unbekannte Phdnomen enthalten, und die Aussage C stellt
Information tiber zusétzliches (Hintergrund)Wissen dar.

Die Wahrscheinlichkeit P (A|C) wird in der Bayes-Statistik als Priori-Wahrscheinlichkeit bezeichnet und gibt das
Wissen iiber ein Phidnomen wieder, bevor neue, zuséitzliche Informationen erfasst werden. Die Wahrscheinlichkeit
P (B|AC) wird als Likelihood charakterisiert und beschreibt die Wahrscheinlichkeit der Informationen in B unter der
Bedingung der Aussage A iiber das Phinomen. Mit P (A|BC) wird die Posteriori-Wahrscheinlichkeit angegeben, die
aus der Modifikation der Priori-Wahrscheinlichkeit durch die Likelihood resultiert und damit die Wahrscheinlichkeit
der Aussage liber das unbekannte Phinomen wiedergibt, unter der Bedingung, dass die Informationen vorliegen
(KocH, 2000, S. 14). Der Term P (B|C) stellt lediglich eine Normierungskonstante dar, die keine Informationen zu
der Posteriori-Wahrscheinlichkeit beitrédgt. Aus diesem Grund wird die Normierungskonstante i. d. R. weggelassen,

sodass sich das Bayes-Theorem (3.3) formulieren ldsst zu
P (A|BC) x P (A|C) P (B|AC) (3.4)

mit der wesentlichen Aussage, dass sich die Posteriori-Wahrscheinlichkeit proportional zu dem Produkt aus Priori-
Wahrscheinlichkeit und Likelihood verhélt. Das Bayes-Theorem nach (3.3) bzw. (3.4) ist bislang allgemein formuliert
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und bezieht sich abstrakt auf Aussagen. Im folgenden Abschnitt soll das verallgemeinerte Bayes-Theorem einge-
fithrt werden, welches durch die Beriicksichtigung von Wahrscheinlichkeitsdichten anstatt abstrakter Aussagen die

Beriicksichtigung numerischer Variablen ermoglicht.

3.1.2. Verallgemeinertes Bayes-Theorem

Fir eine praktische Anwendung im Zusammenhang mit der Verkehrswertermittlung sind die bislang abstrakten
Aussagen auf numerische Werte von Variablen in Form von reellen Zahlen zu beziehen. Wéahrend es sich nach
frequentistischer Betrachtungsweise dabei um Zufallsvariablen handelt, gilt dies fiir Variablen in der Bayes-Statistik
nicht, da die allgemeinen Aussagen die Werte beliebiger Variablen beinhalten kénnen. Geméfl den Erlduterungen
nach KocH (2000, S. 17 ff.) soll der Begriff der Zufallsvariable auch in den folgenden Ausfihrungen zur Bayes-
Statistik beibehalten werden, um eine in sich konsistente Terminologie zu gewéhrleisten. Zufallsvariablen umfassen
dann zum einen die unbekannten Parameter eines Modells, die zunéchst allgemeingiiltig durch 6 repréasentiert
werden sollen. Der Begriff der Aussage nach Abschnitt 3.1.1 bezieht sich dann auf die numerischen Werte der
Parameter. Zum anderen sind als Zufallsvariablen die Beobachtungen zu sehen, die nach Abschnitt 2.2.1 (S. 31 ff.)

definiert sind.

3.1.2.1. Wahrscheinlichkeitsverteilungen und verallgemeinertes Bayes-Theorem

Beziiglich der Zufallsvariablen ist eine Unterteilung in diskrete und stetige Grofien erforderlich. Als diskrete Grofien
werden Variablen definiert, die ausschlielich endlich viele oder abzdhlbar unendlich viele Werte annehmen kénnen,
sodass fiir eine beliebige diskrete ZufallsgroBe X mit den Werten z; die Beziechung x; € R fiir ¢ € {1, ... ;m} giiltig
ist. Stetige Groflen unterliegen in dieser Hinsicht keiner Einschrankung und werden nicht als diskrete Werte, sondern
in einem Intervall definiert. Theoretisch kann eine stetige Grofle jeden Wert in einem Intervall annehmen, wobei
fiir die folgenden Ausfithrungen eine stetige Zufallsvariable X mit den Werten z € R im Intervall —oco < = < o0
angenommen wird. Auf Grund der Tatsache, dass sowohl die unbekannten Parameter als auch die Beobachtun-
gen in Anwendungen der Verkehrswertermittlung als stetige Gréflen anzusehen sind, beziehen sich die folgenden
Ausfiihrungen ausschliellich auf stetige Zufallsvariablen. Eine vertiefte Auseinandersetzung mit Verteilungen von
diskreten Zufallsvariablen geben z. B. KocH (2000), KocH (2004) oder NIEMEIER (2008).

Soll die Wahrscheinlichkeit P (X < z|C) der von x abhéingigen Aussage X < z unter der Bedingung der Aussage
C' ausgedriickt werden, ergibt sich die Beziehung F () = P (X < z|C), in der F (z) die Verteilungsfunktion der
Zufallsvariablen bezeichnet. Die Verteilungsfunktion gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der ein Wert = einer Zu-
fallsvariablen X kleiner ist als ein gegebener Grenzwert und ist als Wahrscheinlichkeit analog zu den Ausfithrungen
des vorherigen Abschnitts definiert im Bereich 0 < F (z) < 1. Zudem werden die Eigenschaften der Stetigkeit und
Differenzierbarkeit fiir F () unterstellt (NIEMEIER, 2008, S. 17 ff.). Im Vergleich zur Verteilungsfunktion stellt die
Wahrscheinlichkeitsdichte eine Funktion der Zufallsvariablen X dar, die die Wahrscheinlichkeit angibt, mit der X in
den Intervallgrenzen g, und g, liegt, sodass g, < X < g, gilt. Diese Beziehung ldsst sich alternativ in drei Aussagen
aufteilen: (X < gy), (X < go) sowie (g, < X < g,). Nach einer Umformung lisst sich {iber das Summengesetz nach
(3.2)

P(gu <X < golC) = P(X < go|C) — P(X < gu|C) (3.5)
erhalten. Unter Beriicksichtigung der allgemeinen Definition der Verteilungsfunktion ergibt sich daraus
P(gu <X < go|0) = F(go) - F (gu) (36)

und unter Verwendung des Hauptsatzes der Infinitesimalrechnung

b a b
F (g0) — F (gu) = / p (2]C) d / p (2]C) dz = / p(2]C) d, (3.7)

— 00 — 00 a
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woraus

OF (z)
ox

=p(z[C) (3-8)

folgt (KocH, 2000, S. 20). Die Bezeichnung p (.|.) wird dabei als Notation fiir die Wahrscheinlichkeitsdichte von
Zufallsvariablen stetiger Verteilungen fiir die folgenden Erlduterungen eingefithrt. Der Zusammenhang zwischen

Verteilungsfunktion und Wahrscheinlichkeitsdichte ergibt sich daher aus
Tg
F(zg) = / p(2]C) dz, (3.9)
—o0

wobei x4 den Grenzwert bezeichnet (Kocu, 2000, S. 20). NIEMEIER (2008, S. 18) nennt ergénzend die wesentlichen

zu erfiillenden Bedingungen:

1. Wahrscheinlichkeiten sind definiert fiir die Grundgesamtheit aller theoretisch moglichen Beobachtungen (Zu-

fallsvariable).
2. Die Wahrscheinlichkeit fiir ein Ereignis liegt stets zwischen 0 und 1, sodass 0 < p (z|C) < 1
3. Da die Wahrscheinlichkeit nie grofler als 1 sein kann, folgt f p (z|C) dx

Die bisherigen Ausfiihrungen beziehen sich auf die Darstellung von Verteilungs- und Dichtefunktion lediglich einer
einzelnen Zufallsvariablen. Fiir die Anwendung der Bayes-Statistik in der Verkehrswertermittlung ist aufgrund
der gleichzeitigen Auswertung von n Beobachtungen und der Ermittlung von m unbekannten Parametern die
Erweiterung auf mehrdimensionale — sogenannte multivariate — stetige Verteilungen notwendig. Allgemein besitzt
eine n-dimensionale Zufallsvariable X, ... , X,, Werte x1, ... ,z, in den Intervallen —co < xp < oo mit k €

{1, ... ,n}. Die Verteilungsfunktion ist dann gegeben durch
F(zi,...,zn) =P (X1 <1, ..., X, <2,|C). (3.10)

Aufbauend auf (3.8) folgt fiir die Dichtefunktion im mehrdimensionalen Fall direkt

O"F (z1, ... ,Tpn)
oxy, ...,0x,

=p (21, -, 2a|C), (3.11)
die entsprechend die Bedingungen

s e Tn|C) 2 (3.12)

1‘1
/ / p(x1, .., xn|C)dxy, ..., dx, =1 (3.13)

erfiilllen muss (NIEMEIER, 2008, S. 18 f). Eine kompaktere Schreibweise ergibt sich, wenn die Zufallsvariablen x;
mit —0o < x; < oo und i € {1, ... ,n} in einem Vektor & = |z ... x,| zusammengefasst werden: Unter dieser
Voraussetzung vereinfacht sich p (z1, ... ,z,|C) zu p (2|C). Sollen aus einer gemeinsamen multivariaten Dichtefunk-
tion p (x|C) die Wahrscheinlichkeiten einzelner Zufallsvariable oder einer Gruppe von Zufallsvariablen bestimmt
werden, muss die Randverteilung ermittelt werden. Randverteilungen ermdglichen die Reduzierung eines mehrdi-
mensionalen Zufallsvektors @ = |z1 ... x,|" € R™ auf einen Zufallsvektor @, = |z, 11 ... x,| € R* mit der
verringerten Dimension i < n. Fur die Riickfiihrung auf eine geringere Dimension ist die Integration iiber die zu

eliminierenden Zufallsvariablen des Ausgangsvektors & notwendig (NEUMANN, 2009, S. 37):

(CET|C) mn itly -e- 5L )

/ / .’El, oo Tp—igy Tp—it1y «-- ,l’n)dl'l dxn,i. (314)

Von Bedeutung sind Randverteilungen insbesondere fiir die Herleitung von Verteilungen einzelner Parameter.

Dieser Aspekt wird in den Abschnitten 3.2 und 3.3 sowie in Kapitel 4 nochmals aufgegriffen.
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Werden im Folgenden zwei mehrdimensionale Zufallsvektoren &1 und x5 an Stelle der allgemeinen Aussagen A
und B eingefiihrt, ergibt sich aus dem Produktgesetz nach (3.1) fiir den Vektor x; die bedingte Wahrscheinlich-
keitsdichte

p(z1,22|C)

» (@]C) (8.15)

p(@1|w2,C) =

Die Wahrscheinlichkeit p (a1|x2,C) wird als bedingte Dichte fiir &; bezeichnet unter der Bedingung, dass @
sowie die Hintergrundinformation C' gegeben sind. Wie zu ersehen ist, wird die bedingte Verteilung von «; erhalten,
indem die gemeinsame Verteilung p (z1, 2|C) durch die Randverteilung fiir ¢, dividiert wird (KocH, 2000, S. 27).
Die Anwendungen der Bayes-Statistik in der Verkehrswertermittlung zielen darauf ab, die Wahrscheinlichkeits-
dichten der unbekannten Parameter als Maf} fiir die Unsicherheit zu bestimmen. Zugrunde liegen dabei die Beobach-
tungen, die in diesem Fall konkret durch (normierte) Kaufpreise gegeben sind. Werden unbekannte Modellparameter
zunéchst allgemein in dem Zufallsvektor 8 und die Beobachtungen in dem Zufallsvektor y zusammengefasst, kann

(3.15) konkreter formuliert werden zu

_ p(6,9[C)
p(y|C)

p(y,0/C)

bzw. p(y|0,C) = (3.16)
Werden die jeweiligen Gleichungen nach p (8, y|C) aufgelost und gleichgesetzt, ergibt sich nach Umformung das
fiir stetige Zufallsvariablen verallgemeinerte Bayes-Theorem

@I, )
PO = o)

; (3.17)

wobei der Term p (y|C) wiederum eine Normierungskonstante bedeutet, die unabhéngig von den Parametern 6
ist und daher vernachléssigt werden kann. Wird aus Griinden der Lesbarkeit und Vereinfachung zudem auf die

Darstellung der Aussage C' verzichtet, ergibt sich das verallgemeinerte Bayes-Theorem zu

p(Oly) xp(8)p(yl6). (3.18)

Der Term p (@|y) wird entsprechend der vorherigen Ausfithrungen als Posteriori-Dichte bezeichnet, aus der die
unbekannten Parameter zu schétzen sind. Sie ergibt sich proportional aus dem Produkt der Priori-Dichte p (6), —
die Informationen iiber die Parameter enthélt, bevor die Daten y erhoben werden — und der Likelihood-Funktion
p(y|0), die die vorliegenden aktuellen Daten enthdlt (VIERTL, 2003, S. 171 {.). Da die Daten vorliegen, wird die
Likelihood-Funktion nicht als Funktion der Daten y interpretiert, sondern als Funktion der Parameter 8 (KocH,
2000, S. 33). Durch die Priori- und Posteriori-Dichten wird fir die unbekannten Parameter damit die Wahrschein-
lichkeit bestimmt, dass die numerischen Werte in gewissen Bereichen liegen. Dies spiegelt somit die Plausibilitat

der Parameter wider.

3.1.2.2. Eigenschaften von Priori-Dichten

Um mittels Bayesscher Inferenz verlissliche Ergebnisse zu erhalten, ist die Auswahl der Priori-Dichte von besonderer
Bedeutung. Wie in den folgenden Abschnitten gezeigt wird, entsprechen sich die Ergebnisse aus frequentistischer
und Bayesscher Berechnung, sofern keine Vorinformation in Form einer Priori-Dichte vorliegt. Der wesentliche
Unterschied zwischen den Ansétzen ldsst sich daher an der Integration von Priori-Wissen festmachen.

Bayessche Inferenz beruht im Wesentlichen auf dem Prozess, einen Ubergang von der Priori-Dichte p (8) zu der
Posteriori-Dichte p (8|y) zu formulieren. Unterstellt wird dabei, dass die jeweiligen Dichten in einem generellen
Zusammenhang stehen. Als Beispiel fiihren GELMAN ET AL. (2004, S. 36) an, dass unter Beriicksichtigung von
Vorinformation fiir die Posteriori-Dichte eine verringerte Varianz erwartet werden kann. Ohne Herleitung ergibt

sich fiir Erwartungswert F (.|.) und Varianz V (.|.) unbekannter Parameter aus bedingten Dichten

E(0)=E(EOly), V(0)=E(V(0ly)+V(E@®ly)). (3.19)
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Insbesondere die Berechnung der Varianz zeigt, dass die Posteriori-Varianz im Durchschnitt geringer ist als die
Priori-Varianz, und zwar um einen Betrag, der von der Variation der durchschnittlichen Posteriori-Ergebnisse ab-
hingt (GELMAN ET AL., 2004, S. 37). Da die Priori-Dichte den Kenntnisstand {iber die unbekannten Parameter 6
wiedergibt, bevor die Beobachtungen y erfasst werden, kann die Kombination von Priori-Dichte mit Likelihood-
Funktion eine signifikante Verringerung von Unsicherheiten bewirken. Generell lassen sich fiir Priori-Dichten ver-
schiedene Eigenschaften definieren, von denen im Kontext der Arbeit eine Unterscheidung in nichtinformative und
informative sowie konjugierte und nichtkonjugierte Dichten erfolgen soll.

Nichtinformative Priori-Dichten finden dann Anwendung, wenn keinerlei Vorinformationen tiber ein betrachtetes
Phénomen vorliegen. Mathematisch formuliert, kénnen die unbekannten Parameter sich dann in dem Wertebereich
—00 < 0 < oo bewegen. Fir die Priori-Dichte folgt daraus, dass sie mit p(0) « ¢ angenommen wird, wobei ¢
eine Konstante repréasentiert. Im Hinblick auf die Forderung (3.13) wird diese Art der Dichte als uneigentliche

Priori-Dichte bezeichnet, da sich

/ / p (01, ... ,0,)d0y, ... dO, #1 (3.20)

ergibt. Diese Eigenschaft deutet auf eine Nichtnormierbarkeit des Integrals hin. JEFFREYS (1961, S. 179) sowie
KocH (1990, S. 11) entwickeln zur Problemlosung allgemeine Formeln fiir die Ableitung nichtinformativer Priori-
Dichten, welche an dieser Stelle nicht weiter vertieft werden sollen. Im Gegensatz zu nichtinformativen Priori-
Dichten werden informative Priori-Dichten dann eingefiihrt, wenn Vorwissen iiber die unbekannten Parameter
vorhanden ist. Die Losung des Bayes-Theorems bzw. die Ermittlung der Posteriori-Dichte hidngt dann wesent-
lich davon ab, wie die Priori-Dichte modelliert wird. Da Wahrscheinlichkeitsdichten, wie in (3.13) beispielhaft
gezeigt, mittels Integralen formuliert werden, wird schnell ersichtlich, dass sich je nach Wahl von Priori-Dichte und
Likelihood-Funktion komplexe Gleichungen ergeben, die sich nicht mehr geschlossen losen lassen. In diesem Fall
missen Simulations-Algorithmen herangezogen werden, die eine numerische Approximation der Integrale und erst
damit die Losung des Bayes-Theorems erméglichen. Haufig werden zu diesem Zweck Monte-Carlo Simulationen
verwendet, die in Abschnitt 3.4 aufgegriffen werden. Fiir eine analytisch handhabbare Losung der Integrale konnen
alternativ konjugierte Priori-Dichten genutzt werden. Als konjugierte Dichte wird eine Priori-Dichte bezeichnet,
die mit der Likelihood-Funktion multipliziert auf eine Posteriori-Dichte fihrt, die zu derselben Verteilungsfamilie
wie die Priori-Dichte selbst gehort (VIERTL, 2003, S. 176), (TSCHIRK, 2014, S. 92). Wesentliche Vorteile sind im
Gegensatz zu den nicht analytisch 16sbaren nichtkonjugierten Dichten ein einfacher Zugang zu der Posteriori-Dichte
in Form vereinfachter Berechnung sowie gute Approximationseigenschaften (GELMAN ET AL., 2004, S. 41 {.). Die
Herleitung der Bayesschen Modelle in den Abschnitten 3.2 und 3.3 basiert auf der Verwendung konjugierter Priori-
Dichten, sodass auf eine Beispielrechnung an dieser Stelle verzichtet werden kann. Im folgenden Abschnitt wird auf

die Aspekte der Parameterschiatzung sowie der Konfidenzregionen mittels Bayesscher Inferenz eingegangen.

3.1.3. Parameterschitzung und Konfidenzbereiche im Bayesschen Modell

Unabhéngig von der Wahl konjugierter oder nichtkonjugierter Priori-Dichten erméglicht die Auswertung einer
Posteriori-Dichte die Schéitzung der unbekannten Parameter sowie die Angabe von Bereichen, in denen die Para-
meter mit hoher Wahrscheinlichkeit liegen. Insofern entsprechen die Moglichkeiten der Bayesschen Inferenz denen
der frequentistischen Ansétze, lediglich Herleitung und Interpretation weichen voneinander ab. In den folgenden
Unterabschnitten werden die Bayessche Punktschiatzung sowie die Herleitung von spezifischen Konfidenzregionen
behandelt.

3.1.3.1. Bayessche Punktschitzung

KocH (2000, S. 63) formuliert die Wahl der geeigneten Schétzung als Problem der Entscheidungstheorie: Demnach
ist dariiber zu entscheiden, ob eine Parameterschitzung zutrifft und ein Phdnomen geeignet beschreibt. Die For-
mulierung einer Entscheidungsregel § (y) wird als Bayes-Strategie bezeichnet. Entscheidungsregeln in Bayesschen
Modellen geben an, wie das Ergebnis in Abhéngigkeit von vorliegen Daten y beurteilt wird: Hierfiir werden die

Kosten betrachtet, die eine gewihlte, auslosende Entscheidungsregel ¢ (y) verursacht. Wird in Abhéngigkeit von
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6 und ¢ (y) eine Kostenfunktion L (0,0 (y)) eingefithrt, konnen die posteriori zu erwartenden Kosten iiber die

Posteriori-Dichte p (6|y) berechnet werden zu

E{L(6,0(y))} = /@L(Hﬁ(y))pwly) ae, (3.21)

wobei © den Parameterraum von € mit 6 € O beschreibt (KocH, 2000, S. 64). Gleichung (3.21) wird alternativ auch
als Bayessches Risiko bezeichnet (VIERTL, 2003, S. 183). Ziel der Bayes-Strategie ist es, die Entscheidungsregel ¢ (y)
derart zu wéhlen, dass die posteriori zu erwartenden Kosten des Bayesschen Risikos nach (3.21) minimal werden.
Waéhrend in der Fachliteratur zu diesem Zweck verschiedene Kostenfunktionen wie die Kostenfunktion der absoluten
Fehler oder Null-Eins-Kosten gegeben sind (vgl. u. a. KocH (2000), GELMAN ET AL. (2004), CHRISTENSEN (2011)),
werden in der vorliegenden Arbeit ausschliellich quadratische Kostenfunktionen betrachtet.

Ziel einer quadratischen Kostenfunktion ist es, Schitzwerte fiir die Parameter zu ermitteln, deren Abweichungen
zu den wahren Werten moglichst minimal sind. Zu diesem Zweck wird der Erwartungswert der quadrierten Differenz

zwischen den Schétzwerten @ und den wahren Werten 0 als Kostenfunktion angesetzt, sodass sich
L(6,0)=(0-0)Zyy (60—0) (3.22)

mit Eg; als VKM der Parameter ergibt. Wird der Erwartungswert fiir die Kostenfunktion gebildet, lasst sich dieser
als Spezialfall von (3.21) zu

E{L(6,0)) = /@ (6-0) S50 (0 6)p(6ly)do (3.23)

formulieren (KocH, 2000, S. 66). Die Losung von (3.23) stellt sich als Extremwertaufgabe mit der Forderung
oF {L (0, é) } /06 = 0 dar. Als Losung der Extremwertaufgabe ergibt sich

6= [ 6p@ly)do—E©ly). (3.24)
(C]

wobei an dieser Stelle fiir die Herleitung auf die Ausfithrungen von VIERTL (2003, S. 186) oder TSCHIRK (2014,
S. 113 f.) verwiesen wird. Die Beziehung (3.24) wird generell als Punktschdtzer der unbekannten Parameter und auf
Grund des Ansatzes einer quadratischen Kostenfunktion explizit als Bayes-Schdtzer bezeichnet. Der Bayes-Schétzer
gibt somit an, welche Werte fiir @ posteriori zu erwarten sind, wenn die Beobachtungen y vorliegen. Wie in (3.24)
ersichtlich, hdngen Punktschétzer entscheidend von Priori-Dichte und Likelihood-Funktion ab. In Ergédnzung zu

der reinen Punktschitzung kann die Genauigkeit fiir @ angegeben werden mittels der VKM
- ~\/
S0 (0ly) = E{(0 — E(0ly)) (0~ E(0ly)'} = /é (6-0)(6—06) p(Bly)do (3.25)

(KocH, 2000, S. 66). Neben der reinen Punktschétzung ist ebenso von Interesse, in welchen Bereichen die Parameter
mit einer vorgegebenen Wahrscheinlichkeit liegen. Erst durch diese Angabe kann die Unsicherheit einer Schitzung
im vorstehend definierten Sinne umfassend angegeben werden. Im folgenden Abschnitt werden daher Bayessche

Konfidenzintervalle eingefiihrt.

3.1.3.2. Bayessche Intervallschitzung

Weder Parameterschitzung noch Varianz nach den im vorherigen Abschnitt erlduterten Gleichungen geben eine
Aussage dariiber, wie dicht ein Schitzwert tatsichlich an seinem wahren Wert liegt. In der klassischen Statistik wer-
den Intervalle angegeben, die die unbekannten Parameter mit einer vorgegebenen Wahrscheinlichkeit enthalten; aus
Bayesscher Sichtweise werden hingegen Intervalle formuliert, die die Parameter mit der gewdhlten Wahrscheinlich-
keit iiberdecken (KUTTERER, 2002, S. 29). Entgegen der Bezeichnung der Konfidenzintervalle aus frequentistischer
Sichtweise wird in Bayesschen Anwendungen dazu eine sogenannte Region hochster Posteriori-Dichte (englisch

(eng.) Highest Posterior Density Interval (HPDI)) genutzt. Durch die Tatsache, dass die unbekannten Parameter
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als Zufallsvariable mit einer zugeordneten Wahrscheinlichkeitsdichte interpretiert werden konnen, ergibt sich ein
direkter, leicht verstandlicher Zugang fiir die Konstruktion der Bayesschen Konfidenzintervalle. Basierend auf der

Posteriori-Dichte p (8y) lasst sich durch die Beziehung

POco.y) = [ oo (3.26)
die Wahrscheinlichkeit angeben, dass der Parametervektor 8 in dem Unterraum ©,, des gesamten Parameterraums ©
mit ©, C O liegt. Fiir eine Verwendung als Konfidenzregion wird der Unterraum ©,, in der Folge derart festgelegt,
dass er einen grofien Teil der Wahrscheinlichkeit fiir maximale Dichten enthélt, i. d. R. 95 % — oder alternativ
formuliert, ein HPDI stellt einen Konfidenzbereich fiir @ mit maximalen Werten der Posteriori-Dichte dar (VIERTL,
2003, S. 180). Ein HPDI fiir einen Bayes-Schétzer ergibt sich dann in Verbindung mit dem spezifischen Unterraum
O©p C O zu

P(0cOply) - /O p(Oly)do =1—a (3.27)

und der Festlegung von 1 — « als Konfidenzniveau. Zuséatzlich muss die Beziehung
p(01ly) = p(62ly) fir 6, €Op, 62¢0Op (3.28)

erfillt sein, wobei mit 81 und 05 zwei sich gegenseitig ausschlieBende Parametervektoren bezeichnet werden. Ein
HPDI fordert somit, dass die Dichte eines jeden Parameters innerhalb des Unterraums ® g gleich oder grofler als
die Dichte eines Parameters aufierhalb des Unterraums ist (Kocu, 2000, S. 71 £.).

In praktischen Anwendungen ergibt sich, dass sich frequentistisch begriindete Konfidenzintervalle und HPDIs
oftmals sehr &hnlich sind. Insbesondere in Féllen, in denen eine Posteriori-Verteilung von der Stichprobe der Be-
obachtungen y dominiert wird, ergeben sich kaum Unterschiede. Entscheidend ist daher die Formulierung der
Priori-Dichte, der ein erheblicher Einfluss beigemessen werden muss, um signifikant unterschiedliche Ergebnisse
der Ansitze zu erhalten (TSCHIRK, 2014, S. 126 f.). Ebenso wie im Fall der im vorherigen Abschnitt formulierten
Punktschétzung héngt die Angabe konkreter HPDIs von der Definition der Priori-Dichte und der Likelihood-
Funktion ab. Konjugierte Priori-Dichten erlauben eine relativ einfache Ableitung der entsprechenden Schéatzer und
Intervalle, wihrend die Lésungen fiir nichtkonjugierte Dichten oftmals nur {iber numerische Verfahren herbeigefiihrt
werden konnen. Da in Abhéngigkeit der angesetzten Wahrscheinlichkeitsdichten eine nicht zu begrenzende Vielzahl
von konkreten Formulierungen fiir (3.24) sowie (3.27) moglich ist, wird an dieser Stelle lediglich auf die abstrakten
Formulierungen eingegangen. Die fiur die Arbeit relevanten Ableitungen werden im Zuge der Modellformulierung
erldutert. Im folgenden Abschnitt 3.2 wird zunéchst die Bayessche Variante der multiplen Regressionsanalyse be-
handelt.

3.2. Lineares Modell der Bayesschen Regression fiir konjugierte Verteilungsdichten

Die Schéitzung unbekannter Parameter und weiterer Momente nach den Ausfiihrungen in Abschnitt 3.1.3 setzt
voraus, dass die Beziehungen zwischen den Parametern und den Beobachtungen ebenso definiert werden wie die
statistischen Eigenschaften der Beobachtungen. Wahrend die Ausfithrungen in vorstehendem Abschnitt allgemein
gehalten sind, werden sie sich im Folgenden konkret auf die Vergleichswertermittlung bezogen.

Die bislang abstrakt gehaltenen unbekannten Parameter 6 sind geméfl den bisherigen klassischen Ansétzen der
Regression und Kollokation als Trendkoeffizienten B sowie als Varianzfaktor der Gewichtseinheit o2 zu interpre-
tieren. Als Beobachtungen y werden entsprechend die realen (ggf. normierten) Kaufpreise bezeichnet, wihrend
zugehorige Posteriori-Schiatzwerte y Vergleichswerte symbolisieren. Fiir das zu formulierende Modell lédsst sich mit

diesen Definitionen unter Beriicksichtigung des verallgemeinerten Bayes-Theorems (3.18) die Beziehung

p(B.o%ly) xp(B) -p(e®) - p(ylB,o°) (3.29)

Posteriori—Dichte Priori—Dichten Likelihood— Funktion
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angeben, fiir die geeignete Priori-Dichten sowie eine Likelihood-Funktion gewéhlt werden miissen. Hauptaugenmerk
liegt auf der Nutzung konjugierter Wahrscheinlichkeitsdichten, sodass fiir die Posteriori-Dichte eine analytisch hand-
habbare Losung hergeleitet werden kann. Zu diesem Zweck erfolgt im néchsten Abschnitt zunéchst eine Definition
der Likelihood-Funktion. Um ein analytisch 16sbares Modell zu erhalten, wird nachfolgend die Priori-Dichte geeignet
bestimmt. In der zunéchst rein theoretisch fundierten Modellentwicklung ist es dabei unerheblich, auf welchem Weg
die Priori-Dichte generiert wird. Ausgehend vom Bayes-Theorem werden Priori-Dichte und Likelihood-Funktion

kombiniert, um abschlieend die Posteriori-Dichte sowie die resultierenden Schétzwerte abzuleiten.

3.2.1. Modelldefinition

Durch die Definition des Zusammenhangs von Parametern und Beobachtungen wird das Modell der Auswertung
bestimmt. Grundsétzlich wird ein linearer Zusammenhang zwischen den Beobachtungen und den wertbeeinflussen-
den Merkmalen als Einflussgrofien unterstellt, was zur Anwendung linearer Modelle fiihrt. Entsprechend sind die
Parameter 8 als lineare Koeffizienten aufzufassen. Liegen nichtlineare Zusammenhéange vor, kénnen diese entweder
durch Linearisierung im Modell beriicksichtigt oder alternativ nichtlineare Modelle angesetzt werden (KocH, 2007,

S. 85). Unter den genannten Annahmen kann das lineare Modell analog zu (2.11) und (2.12) formuliert werden mit
E(ylB) = XB, Zyy(ylo®) =c’P", (3.30)

wobei der Erwartungswert von y unter Bezugnahme auf die Ausfithrungen in Abschnitt 3.1.1 nunmehr als bedingt
durch die Parameter 8 und die VKM der Beobachtungen bedingt durch den Varianzfaktor o2 beschrieben werden.

Entsprechend miissen auch die Residuen bedingt durch die Parameter angegeben werden, sodass sich
E (e|B) =0, X (e|ﬂ,02) =3yy (y|02) =o’P7 !, (3.31)

ergibt. Der Varianzfaktor selbst wird als unbekannte Zufallsvariable angenommen. Losungen von Modellen mit
bekanntem Varianzfaktor sind fiir die hier dargestellten Anwendungen in der Verkehrswertermittlung von unter-
geordneter Bedeutung und werden entsprechend nicht weiter behandelt. Eine ausfiihrliche Lésung findet sich bei
KocH (2007).

3.2.1.1. Likelihood-Funktion der Bayesschen Regression

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Kaufpreise als Beobachtungen bestimmt die zu wéahlende Dichte fiir die
Likelihood-Funktion p (y\ B ,02). Wie bereits im Zusammenhang mit der Definition der klassischen Modelle in
Abschnitt 2.3.2 (S. 43 ) erlautert, wird fiir die klassischen Modelle der Regression und Kollokation angenommen,
dass die Beobachtungen einer Normalverteilung folgen. Auf Grund einer rechentechnisch giinstigen Handhabung
wird die Likelihood-Funktion der Beobachtungen y daher als multivariate Normalverteilung (NV) formuliert, die

sich als mehrdimensionale Erweiterung der Normalverteilung angeben lésst:
y|B,0%> ~ NV (XB,0°P7"). (3.32)

Eine Begriindung fiir die Wahl der Normalverteilung aus Sicht der Verkehrswertermittlung erfolgt im Zuge der
Entwicklung der Auswertestrategie in Kapitel 4. Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion fiir lineare Modelle in dem
Bayes-Theorem nach (3.29) ist dann gegeben durch

2 1 — L (y— ! -
plulf.e’) = @ro?) " (det (PY) 2° =Xy Ply—Xp) (3.33)

(FAHRMEIR ET AL., 2009, S. 464). In dieser Gleichung wird die Annahme dargestellt, dass die Beobachtungen y
sich als Linearkombination X 8 der unbekannten Parameter ergeben, unter der Bedingung, dass die Parameter 3
und o2 gegeben sind (KocH, 2000, S. 85). Fiir eine Vereinfachung der Folgeberechnungen kann fiir die Varianz o>

der Prizisionsparameter T = 1/0? eingefiihrt werden, sodass sich die Likelihood-Funktion umformulieren lisst zu
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p(WlB,7) = (2m) 2 (det PY2 /25 (¥ — XB) Py —XB) (3.34)

(CHRISTENSEN, 2011, S. 111), (KocH, 2000, S. 111). Mit (3.34) ist die Likelihood-Funktion in (3.29) vollstdndig
spezifiziert. Im folgenden Abschnitt werden ergénzend die Priori-Dichten fiir die Parameter und die Varianz ange-
geben. Dabei wird fiir die Priori-Dichte zunéchst eine gemeinsame Wahrscheinlichkeitsdichte formuliert, auf deren

Basis die jeweiligen Randverteilungen anzugeben sind.

3.2.1.2. Priori-Dichten der Bayesschen Regression

Fiir die Notation im weiteren Verlauf der Arbeit wird festgelegt, dass unterstrichene Variablen fiir die Kennzeich-
nung als Priori-Wissen genutzt werden, wihrend durch einen Uberstrich Posteriori-Variablen gekennzeichnet sind.

Im Fall informativer Priori-Dichten wird angenommen, dass fiir die unbekannten Parameter ein Erwartungswert-
vektor I (B) = B vorliegt und Vorinformation iiber die Unsicherheit der Parameter durch die VKM X5 gegeben
ist. Fiir den unbekannten Varianzfaktor liegt im Fall der informativen Priori-Dichte Vorwissen durch E7(02) =g?
sowie zu seiner Varianz V (02) = V,2 vor. In Anbetracht der Vorinformation o2 ergibt sich damit die VKM der

Parameter zu Xgg = 0°Q pp- Aufgrund der geforderten Eigenschaften der konjugierten Dichten wird fiir die gemein-

2

same Priori-Verteilung der Parameter 8 und des unbekannten Varianzfaktors o¢ eine Normal-Gammaverteilung

(NG) gewéhlt,

B,7~ NG (Q, Q@,b,g), (3.35)

wobei wiederum der Prézisionsparameter 7 anstelle der Varianz angegeben wird. Die Wahrscheinlichkeitsdichte-

funktion ergibt sich damit zu

— / _
p (B.718.Qup.bp) = (2m) /2 (det Qgg) (N (p)”"
Tn/2+g7167% {QQJF (8 *g)lQé (8 7@} (3.36)

fiir die Verteilungsparameter b > 0, p > 0, 0 < 7 < 00, —00 < #; < 0o und in der I' (p) die Gamma-Funktion
I' (p) = (p — 1)! bezeichnet (KocH, 2007, S. 61). Da die Parameter und der Varianzfaktor einzeln zu betrachten sind,
koénnen zusétzlich die Randverteilungen angegeben werden. Im Falle einer gemeinsamen Normal-Gammaverteilung
lasst sich nach KocH (2000, S. 56) die Randverteilung der Parameter 8 durch eine (multivariate) t-Verteilung (t)

mit
B~t (BI@ Xss, V) (3.37)

und v als Parameter angeben, womit sich die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion entsprechend (FAHRMEIR ET AL.,
2009, S. 467) zu

V2T ((k +v) /2) (det 2@)”2

p(ﬁ‘évzﬁay) = Wk/QF(V/Q) (V+(/67é)/2ié (Bié)

(k)2
) (3.38)

ergibt. Die Randdichte des Préizisionsparameters 7 lisst sich als Gamma-Verteilung (G) mit entsprechender Wahr-

scheinlichkeitsdichtefunktion formulieren:

v
I'(

T~G(bp), p(rlhp) = TR lemm (3.39)

)

wobei b > 0,p > 0,0 <7 <00, —00 < f3; < oo angesetzt wird (KocH, 2000, S. 56). Da sich der Prézisionsparameter

3

per Definition als Inverse des Varianzfaktors bestimmt, folgt fir den Varianzfaktor aus (3.39) eine Invertierte
Gamma-Verteilung (IG) mit
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p+1 )
PeIGn).  pehn) =t () o (3.40)

fir 6 >0,p>0,0< 02 < oco. Erwartungswert des Varianzfaktors und seine Varianz lassen sich dann berechnen
durch

b 2 b?

E(0%) = =0’ V()= —S—— =V, (3.41)

_B—l

woraus nach hier nicht dargestellter Umformung

2)2 2)2
g:%) +2, b—<(;) +1>02 (3.42)

folgen (FAHRMEIR ET AL., 2009, S. 460 f.), (KocH, 2007, S. 118). Deutlich wird, dass sich die Parameter der
gemeinsamen Normal-Gamma-Verteilung der Priori-Dichte nach (3.35) direkt aus der Vorinformation bestimmen
lassen. Die bislang dargestellten Wahrscheinlichkeitsdichten und Zusammenhénge beziehen sich ausschliefSlich auf
den Fall vorhandenen Vorwissens. Werden hingegen nichtinformative Priori-Dichten betrachtet, das heifit (d. h.) es

liegt kein Vorwissen iiber die Parameter sowie den Varianzfaktor vor, kdnnen die nichtinformativen Priori-Dichten

p(B) xc fir —oo< f; <o0,i€{l,...n}, (3.43)
p(r)x 1/t fir0 <7< o0 (3.44)

in das Bayes-Theorem eingefiihrt werden (KocH, 2007, S. 111).

An dieser Stelle kann jeweils nur eine verkiirzte Darstellung der Zusammenhénge gegeben werden. Fiir ein ver-
tiefendes Studium sowie insbesondere die Herleitungen der Wahrscheinlichkeitsdichten wird auf die weiterfiihrende
Literatur verwiesen (vgl. u. a. GELMAN ET AL. (2004), KocH (2007), CHRISTENSEN (2011)). Sowohl fiir den infor-
mativen als auch den nichtinformativen Fall kann mit den gegeben Priori-Dichten sowie der Likelihood-Funktion
nach (3.34) das Bayes-Theorem nach (3.18) geldst werden. Die analytische Losung wird im folgenden Abschnitt
dargestellt.

3.2.2. Analytische Losung im Modell mit unbekanntem Varianzfaktor

Werden die Priori-Dichte und die Likelihood-Funktion im Bayes-Theorem kombiniert, ldsst sich die Posteriori-
Dichte ableiten. Basierend auf der Posteriori-Dichte kénnen dann Schitzwerte der unbekannten Parameter abgelei-
tet sowie Aussagen iiber deren Unsicherheit getroffen werden. Wie im vorherigen Abschnitt bereits deutlich wird,
muss in der Ableitung der Posteriori-Dichte des vorliegenden Modells grundsétzlich zwischen Ansétzen mit infor-
mativem und nichtinformativem Vorwissen unterschieden werden. Es ergeben sich entsprechend zwei verschiedene
Modelle, die als einer der zentralen Aspekte der Arbeit gegeniibergestellt werden sollen. Im folgenden Abschnitt wird

zunéchst die analytische Losung der Bayesschen Regression, basierend auf informativen Priori-Dichten, behandelt.

3.2.2.1. Informative Losung der Bayesschen Regression

Fiir einen ersten Ansatz werden die mit der gemeinsamen Dichte nach (3.35) im vorherigen Abschnitt definierten
informativen Priori-Dichten eingefithrt. Wird die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Parameter und
des Varianzfaktors nach (3.38) mit der Likelihood-Funktion nach (3.34) multipliziert, ergibt sich die gemeinsame

Wahrscheinlichkeitsfunktion der Posteriori-Dichte zu

p(B,7y) x T {_% (zb—i—(ﬁ_@lQé(ﬂ_@)}

e {3 (- XB) P -X8)}

u/2+g—1 e

; (3.45)
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waipruar {5 (204 (8-8)'Qah (B~ 8) + (v~ XB) Py~ Xp))}

p(B,7ly) o7 (3.46)

Aufgrund der Eigenschaft als konjugierte Dichte folgt die Posteriori-Dichte damit ebenso wie die eingefiihrte

Priori-Dichte einer Normal-Gammaverteilung:

Auf eine explizite Herleitung der Losung des vorstehenden Bayes-Theorems wird verzichtet. Nach KocH (2007,
S. 61) ergeben sich durch Umformung und Auflosung der Gleichung die einzelnen Parameter der Posteriori-Dichte

(3.47), die fiir die Berechnung von Schitzwerten bendtigt werden:

8- (X’PX + Q@) (X'Py + Q@g) : (3.48)
Qz5 = (X’PX + Q;j)fl : (3.49)
b=(2(c*)* Ve +1] 0*+ (8- B) Qg5 (B~ B) + (v~ XB) P (y - XB)) /2. (3.50)
5= <n+2 (02)° /Vye +4) /2. (3.51)

Analog zu den Ausfithrungen fiir die Priori-Verteilung gilt fiir die Randverteilungen der Posteriori-Dichte, dass
sich die Randverteilung der Trendkoeffizienten als multivariate t-Verteilung ergibt. Diese folgt entsprechend der

Formulierung

Bly ~t(B.0Qz5/p,2p) mit E(Bly) =p. (3.52)

Fir die Schétzung der Posteriori-Parameter der Trendkoeffizienten ergibt sich unter Ansatz einer quadratischen

Kostenfunktion daraus ohne Herleitung
B=(X'PX+Qz) (X'Py+Qz8) (3.53)

(KocH, 2007, S.119). Zu erkennen ist deutlich, wie das Vorwissen — reprasentiert durch die Kofaktormatrix Qpp
sowie die Priori-Trendkoeffizienten 8 — die geschétzten Posteriori-Trendkoeffizienten beeinflusst. Insbesondere die
Kofaktormatrix Qgg ist Tréiger der Unsicherheiten iiber die Priori-Parameter und pflanzt diese auf die aktuelle
Schétzung fort. o

Fir die Auswirkungen der erweiterten Unsicherheitsbetrachtung muss zusétzlich eine Schitzung fiir den Posteriori-
Varianzfaktor angegeben werden. Die Randverteilung des Varianzfaktors lasst sich analog zum Priori-Varianzfaktor
aufgrund der Eigenschaft als konjugierte Dichte durch eine Invertierte Gamma-Verteilung formulieren: So ergibt
sich fiir 02|y ~ IG (b, p) mit dem Erwartungswert E (0%|y) = b/ (p — 1) die Bayessche Schéitzung mit

7 = (n+2(c%)* /Vor + 4)71

' {2 [(QQ)2 [Vez + 1} o+ (8-B) Qg (B—B)+ (y—XB) P (y- XB)} (3.54)
sowie die Varianz des Varianzfaktors zu
) v 2
V(o*ly) = Var = — I e (3.55)

Die VKM der geschétzten Trendkoeffizienten ldsst sich dann nach (KocH, 2007, S. 120) angeben zu
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-1
Tpp (Bly) = Tzp =7 (X’PX + ng) : (3.56)

Mit der Schitzung der Trendkoeffizienten sowie des Varianzfaktors ist die Bayessche Regression im Modell mit
unbekanntem Varianzfaktor und informativer Priori-Dichte gelost. Das Modell kann im folgenden zudem genutzt
werden, um die ausgeglichenen Beobachtungen zu schitzen, die der Gleichung y = X3 folgen. Die Verteilung
der geschétzten Beobachtungen folgt als lineare Transformation aus der Designmatrix X und der Parameter 8

ebenfalls einer multivariaten ¢-Verteilung der Form
yly ~t(XB,b(XQpzX") /P, 2p) (3.57)
(NIEMEIER, 2008, S. 141). Hieraus ergibt sich die VKM der Posterori-Schitzwerte zu

Syy (Uly) = Sgy = 7 (XQpsX") (3.58)

Neben der reinen Schéitzung der unbekannten Modellparameter steht hdufig auch die Pradiktion neuer Schétzwer-
te im Mittelpunkt. Ziel des indirekten Vergleichswertverfahrens ist es, Vergleichswerte fiir Objekte vorherzusagen,
die bislang noch nicht am Markt gehandelt wurden und von denen lediglich die wesentlichen wertbeeinflussenden
Merkmale erfasst werden konnen. Basierend auf dem beschriebenen mathematischen Modell, welches die durch-
schnittlichen Verhéltnisse eines gewéhlten Teilmarktes beschreibt, sind daher Pradiktionswerte abzuleiten, denen
spezielle Pradiktionsdichten zugrunde liegen. Im Folgenden bezeichnet y,, einen beliebigen Pradiktionsvektor, in
dem die zu prédizierenden Vergleichswerte von Wertermittlungsobjekten enthalten sind; die Designmatrix X,
enthélt die zugehorigen wertbeeinflussenden Merkmale, die bekannt sind und entsprechend des Modells gesetzt
werden. Die Formulierung einer Pradiktivdichte erfolgt dann auf Grundlage der Posteriori-Dichte p (,6 , 02|y). Eine
gemeinsame Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der zu priadizierenden Beobachtungen und der Parameter ist nach
KocH (1990, S. 49) gegeben durch

P (y,,6ly) < p (y,10,y) p(Oly), (3.59)

wobei 6 = [,B , oz]l. Weiter wird angenommen, dass y,, derselben Verteilung folgt wie y, im vorliegenden Fall einer
multivariaten Normalverteilung. Unter diesen Voraussetzungen gibt Kocu (1990, S. 358) die Randdichte von y,,

an mit
p(y,ly) = /Hp(yplﬁy)p(&y) de. (3.60)

Die Lésung des Integrals liefert unter Annahme der multivariaten Normalverteilung von y,, den Erwartungswert
E (.) und die VKM der posteriori pradiktiven Dichte zu

E (y,lo®,y) = E(E (y,18,0°,y) 0%, y)
=FE (Xpﬂ|‘72’y)
= X,B (3.61)
E(By,0,l0%y) = B (V (4,8.0% ) [0, y) + V (E (y,8,0% y) |0 v)
= E (0’ Ilo* y) +V (X,Bl0%,y)
=o® (I+X,Qz5X,) (3.62)
(GELMAN ET AL., 2004, S. 357 £.). Mit der pridiktiven Dichte wird das entwickelte Bayessche Regressionsmodell

vollstéandig angegeben. Im folgenden Abschnitt wird die Losung unter Verwendung nichtinformativer Priori-Dichten

aufgezeigt.
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3.2.2.2. Nichtinformative Losung der Bayesschen Regression

Fiir die nichtinformative Losung werden die Priori-Dichten genutzt, die mit (3.96) fiir die Trendkoeffizienten so-
wie mit (3.97) fiir den Prézisionsparameter gegeben sind. Werden die Priori-Dichten im Bayes-Theorem mit der
Likelihood-Funktion (3.34) zusammengefiihrt, ldsst sich die Posteriori-Dichte ohne Herleitung formulieren zu

p(B,7ly) x 7215 (W= XB) Py - XB) (3.63)

Nach Umformung lisst sich zeigen, dass die Posteriori-Dichte einer Normal-Gammaverteilung mit
B,7ly ~ NG (B, (X'PX)"", (n—u)52/2, (n— u) /2) . (3.64)

folgt und in der mit n die Anzahl der Beobachtungen und mit u die Anzahl der unbekannten Parameter be-
zeichnet werden (KocH, 2007, S. 111). Wie im vorstehenden Fall der informativen Priori-Dichten lésst sich die

Randverteilung der Parameter 8 durch eine multivariate t-Verteilung mit
Bly ~t (B, (X'PX)"" n— u) . (3.65)

bestimmen, deren Erwartungswert mit F (B|y) = B gegeben ist. Unter Beriicksichtigung einer quadratischen Ko-

stenfunktion ergibt sich geméaf (3.24) daher die nichtinformative Bayes-Schiatzung der Parameter mit
B=(X'PX)" X'Py (3.66)

und die Schiatzung der VKM der Parameter mit

n—u

Ypp (Bly) = Ba5 = 7% (X'PX)"". (3.67)

n—u—2

Diese Losung entspricht der Schéitzung nach dem klassischen Ansatz der Regressionsanalyse, was durch die Mo-
dellformulierung (3.30) sowie durch die Nichtbeachtung von Priori-Wissen zu erwarten ist. Fiir die VKM ergibt
sich ein Vorfaktor, der jedoch fir grole Werte von (n — u) gegen 1 strebt und lediglich bei kleineren Stichprobe-
numfingen eine Verdnderung gegeniiber der klassischen Schiatzung bewirkt.

Fiir den Préazisionsparameter lasst sich die Randverteilung wie bereits beschrieben als Gamma-Verteilung ange-

ben, sodass fiir den Posteriori-Varianzfaktor eine Invertierte Gamma-Verteilung mit
?ly ~IG (n—u)52/2, (n—u) /2), (3.68)

folgt, deren Erwartungswert mit £ (02|y) = ((n —u) /(n — u — 2)) 5% gegeben ist. Fiir die Bayes-Schétzung des

Varianzfaktors ergibt sich daraus

- (y-XB) Py XP)
(n—u—2) n—u ’

(3.69)

welche sich von der klassischen Losung nur durch einen Vorfaktor unterscheidet. Die Varianz des Varianzfaktors

wird abschliefend mit

2(n—u)? (62)2
n—u—2)(n—u—4)

V(o’ly) = Vsz = (3.70)

angegeben (KocH, 2007, S. 112). Die VKM der geschétzten Beobachtungen folgt wie im klassischen Fall der mul-

tiplen linearen Regressionsanalyse als lineare Transformation aus der Designmatrix X und der Parameter 8 zu
_ _9 / -1 N\t
Syy (Wly) = Ty = 7* (X (X'PX) " X) (3.71)

(NIEMEIER, 2008, S. 141).
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Als pradiktive Dichten gelten weiterhin die Ausfithrungen zu (3.61) und (3.62) unter Berticksichtigung der im

nichtinformativen Fall abweichenden Posteriori-Kofaktormatrix der Parameter mit Qg = (X 'PX )71.

3.2.3. Konfidenzregion der Parameter und Schitzwerte

Fiir eine Beurteilung der Unsicherheiten der Modellparameter sind neben den Informationen aus der VKM der ge-
schiitzten Parameter die HPDIs nach der in Abschnitt 3.1.3.2 (S. 56 folgende (f.)) erliuterten Bayesschen Sichtweise

von Interesse. Wird (3.27) im Ansatz der Regressionsanalyse formuliert, ergibt sich die Beziehung

P(B < Bly) = /B p(Bly)dB=1—a. (3.72)

in der B den Parameterraum fiir 8 bezeichnet. Um eine Beurteilung der HPDIs der einzelnen Parameter zu

ermoglichen, muss vorstehende Gleichung fir einzelne Parameter des Parametervektors 8 umformuliert werden:
P(5i€B|y):/p(ﬂi|y)dﬂ:1—a fir 1€ {1,...,u}. (3.73)
B

(ALKHATIB & WEITKAMP, 2012, S. 100). Die den Parametern als Randverteilung zugrunde liegende multivariate
t-Verteilung nach (3.52) ist als die multivariate Verallgemeinerung einer ¢-Verteilung zu sehen. Dieser Zusammen-
hang hat zur Folge, dass eine beliebige Zufallsvariable, die durch eine verallgemeinerte t-Verteilung beschrieben
wird, durch Standardisierung in eine t-Verteilung transformiert werden kann. Die t-Verteilung stellt sich damit als
Spezialfall der multivariaten ¢-Verteilung dar, da in (3.38) k=1, 8 = f3;, 8 = 3; und (QBE,)“_ = fmitie{l,..,u}
(unter Beriicksichtigung der Substitution von Priori- durch Posteriori-Grofien) gesetzt werden kann, sodass sich

diese als

) y 1/2 N\ D2
p (31 /1) = DD (D) (14 L (- 5 (374)

darstellen ldsst und im vorliegenden Fall v = 2p ist (KocH, 2000, S. 55). Die Zufallsvariable j; folgt damit der
Dichte 8; ~ t (8;,1/f,v). Durch Standardisierung wird die Variable 8; nach 8¢ durch

Bl =/f (B - B) (3.75)

transformiert. Mit der Beziehung 93;/08! = 1//f ergibt sich daraus nach KocH (1999, S. 93) die Dichte der

Zufallsvariablen f3!:

p (i) = L D /2) (1 CH

—(v+1)/2
NCATID) ) . (3.76)

Durch Vergleich mit der Dichte einer ¢-Verteilung wird deutlich, dass das Ergebnis 3! der transformierten Zufalls-
variablen der ¢-Verteilung mit dem Parameter v folgt mit 8¢ ~ ¢ (v) (KocH, 2000, S. 55). Ein HPDI des Parameters

B; lasst sich dann angeben mit

P (7t1_(x;y < (ﬂl — Bz) \/} < t1_a;l,) =1-aq, (377)

in der t1_q,, das Quantil der ¢-Verteilung bezeichnet. Durch Auflgsen lésst sich schlieBlich die Konfidenzregion als

HPDI fiir eine einzelne Komponente des Parametervektors ableiten:

P (Bz - tlfoz;u/\/.? < ﬂz < Bz + tlfa;z//\/}) =1-o. (378)

Fiir eine umfassende Beurteilung der Auswirkungen von Unsicherheiten auf das Schétzergebnis kénnen abschlie-

Bend die HPDIs der ausgeglichenen Beobachtungen y sowie der prédizierten Werte y, angegeben werden. Der
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Ansatz lasst sich insofern einfach ableiten, als das die geschdtzten Werte wie beschrieben ebenfalls einer multi-
variaten t-Verteilung folgen. Fiir einzelne ausgeglichene Beobachtungen y; mit j € {1,...,n} ergibt sich daher in

Konsequenz zu den bisherigen Ausfithrungen

P (gj - tl*OC?V/\/? < Yj < g] + tl*d;l//\/}) =l-« (379)
mit 1/f=0b (Q@y)jj /P, (3.80)

sowie fiir die prédizierten Werte g, , mit £ € {1,...,v} und v als Anzahl der Pradiktionsobjekte

P (gpvk - tl—a;y/\/} < Yp,k < gp,k + tl—(x;y/\/}) =1l—-«a (381)
mit 1/f=b (Q?p@p>kk /p. (3.82)

Die in diesem Abschnitt erlauterten theoretischen Grundlagen der Bayesschen Regression sind als erweiterter
Ansatz zum klassischen Schatzprinzip aufzufassen. Im folgenden Abschnitt wird zusétzlich die einfache Kollokation

um den Bayesschen Ansatz erweitert.

3.3. Lineares Modell der Bayesschen Kollokation fiir konjugierte Verteilungsdichten

In Abschnitt 2.3.2.2 (S. 45 ff.) wird die einfache Kollokation als Modellerweiterung zur klassischen linearen Regres-
sionsanalyse eingefiihrt; ebenso kann die Bayessche Kollokation aus dem linearen Modell der Bayesschen Regression
entwickelt werden. Alternativ wird das Modell in der Fachliteratur auch als gemischtes Modell oder Modell der
Pradiktion und Filterung bezeichnet; fiir eine konsequente Terminologie in der vorliegenden Arbeit wird der Be-
griff der Bayesschen Kollokation beibehalten. Die Modellformulierung wird insoweit vorgenommen, wie sie i. S. der
Forschungsziele relevant ist. Der erlduterte Grundgedanke der einfachen Kollokation mit den Einzelschritten der
Ausgleichung, Filterung und Priadiktion kann in Bezug auf die Bayessche Kollokation analog beibehalten werden.
Im Gegensatz zum klassischen Ansatz werden die unbekannten Parameter wie auch im Fall der Bayesschen Re-
gression als Zufallsvariable behandelt, denen eine Wahrscheinlichkeitsverteilung zugeordnet werden kann. Ebenso

wird die Signalkomponente nunmehr mit in die Priori-Dichte eingefiihrt:

p(B,s,0°ly) xp(B)-p(s)-p(c?) - p(ylB s> . (3.83)

Posteriori—Dichte Priori—Dichten Likelihood— Funktion

Die Posteriori-Dichte enthélt unter diesen Voraussetzungen die gesamten Informationen, die fiir die Bayessche
Inferenz benotigt werden (KOCH, 1994, S. 464). Fiir eine einfache Zugénglichkeit der Bayesschen Kollokation werden

wiederum konjugierte Wahrscheinlichkeitsdichten genutzt.

3.3.1. Modelldefinition

Die Modelldefinition der Bayesschen Kollokation basiert in ihrer theoretischen Begriindung zunichst auf einem
gemischten Modell der Pradiktion und Filterung nach (2.13). Wie auch im Fall der einfachen Kollokation kann
jedoch die Vereinfachung s = Z~ getroffen werden, falls durch die Beobachtungen y die Signale direkt messbar
sind. Wéhrend insbesondere in KocH (1994, S. 466 ff.) sowie KocH (2007, S. 129 ff.) ausfiihrliche Herleitung des
urspriinglichen, gemischten Modells zu finden sind, wird an dieser Stelle direkt auf das vereinfachte Modell mit

s = Z~ eingegangen. Wird vergleichbar zu (3.30) zunéchst ein allgemeines lineares Modell der Form

E(ylf)=y+tv=X"p" (3.84)
mit By (y|o?) = Byy (v, 0%) = 2P (3.85)

eingefiihrt, zeigt sich durch eine geeignete Substitution mit
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* * x—1 —1 -1
X = ) ﬁ = [uél] [ni 1] ) P = H = (st + Q’u’u) ? (386)

[nxu] [nxn]

dass sich das lineare Modell der Bayesschen Kollokation vergleichbar zum Modell der einfachen Kollokation (2.17)
durch

E(ylB,s)=y+v=XB+s (3.87)
mit E (v]B,8) =0, Ty (v]8,8,0%) = Zyy (y|0?) = 2 H ' =02 (Qus + Quy) " (3.88)

darstellen lasst. In dem so definierten Modell bezeichnet wie im Fall der einfachen Kollokation X8 den Tren-
danteil, wihrend der Vektor s die Signalkomponenten beschreibt, die den geschitzten Beobachtungen des Trends
hinzuzuaddieren sind. Wie aus den Gleichungen ersichtlich, werden die Beobachtungen y als bedingt durch die
Parameter 8 sowie das Signal s angegeben, wiahrend das Rauschen im stochastischen Modell zusétzlich durch den
unbekannten Varianzfaktor o bedingt wird. Das Modell nach (3.87) bildet die Grundlage fiir die Formulierung der
Beziechungen von Beobachtungen, Parametern und Signal durch Wahrscheinlichkeitsdichten. Fiir die Anwendung
des Bayes-Theorems nach (3.83) wird im folgenden Abschnitt zunéchst die Likelihood-Funktion definiert.

3.3.1.1. Likelihood-Funktion der Bayesschen Kollokation

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Kaufpreise als Beobachtungen y wird wie in den bisherigen drei Modellan-
sdtzen als normalverteilt angesetzt. Die Dichte der Likelihood-Funktion p (y| 3, s, 02) ergibt sich daher unter der

Annahme einer multivariaten Normalverteilung mit
y|B,s,0% ~ NV (X*B*,0°P* ). (3.89)

Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion fiir Beobachtungen im linearen Modell der Bayesschen Kollokation ldsst sich

damit als

2y _ 1 —5ez (y = X"BY) P* (y - X"B") 3.90
p(y|ﬂ,8,0 ) (271_0_2)77,/2 (det (P*))—l/Qe 2 ( ' )

angeben. Ebenso wie im Fall der Bayesschen Regression soll weiterhin der Prizisionsparameter 7 = 1/02 eingefiihrt
werden, um die Folgeberechnungen zu vereinfachen. Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion wird damit entsprechend

modifiziert zu
T * gx\/ * * ok
p(y|B,s,7) = (27T)_"/2 (det P*)l/2 2eT 2 (y—X"B") P (y—X"B ), (3.91)

womit abschlieBend die Likelihood-Funktion fiir die Verwendung im Bayes-Theorem nach (3.83) gegeben ist. In
folgendem Abschnitt werden die Priori-Dichten der informativen und nichtinformativen Losungen inklusive derer

Randverteilungen eingefiihrt.

3.3.1.2. Priori-Dichten der Bayesschen Kollokation

Wie bereits beschrieben, beruht das Modell der Bayesschen Kollokation auf konjugierten Dichten, sodass eine ana-
lytische Losung erméglicht wird. Als Vorinformation fiir den Parametervektor 8* sowie die Varianz o2 kénnen dabei
wie im Fall der Bayesschen Regression deren Erwartungswerte und das zugehorige Dispersionsmodell eingefiihrt

werden:

E(8y) = E (\ 8 s

/> =p"= ‘ B o ; (3.92)

E(0%) =d* V(0°)=V,e. (3.93)
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Die Vorinformation fiir den Signalvektor s wird mit dem Erwartungswert E (s) = 0 eingefiihrt, da davon ausge-
gangen wird, dass der Trendanteil zutreffend formuliert ist und die Beobachtungen hinreichend erklért. Die Varian-
zen und Kovarianzen in 3z = Q2Q£ werden hingegen als gegeben eingefithrt (KocH, 2007, S. 130). Insbesondere
im Hinblick auf die Anwendung der Bayesschen Kollokation als Vergleichswertverfahren stellt diese Annahme ei-
ne wichtige Voraussetzung dar: Im Vorgriff auf die Erlauterungen in Kapitel 4 kénnen die Signalkomponenten
von Wertermittlungsobjekten ausschliefllich aus dem aktuell zu untersuchenden Datensatz abgeleitet werden. Die
grundlegende Form der Autokovarianzfunktion ist dabei bekannt, muss jedoch mit den aktuellen Werten berech-
net werden. Die Vorinformation bezieht sich im Fall der Signalkomponente insofern stets auf einen ausgewerteten
aktuellen Datensatz, sodass 3, als vor der Auswertung gegeben angenommen wird und so die Vorinformation
resultierend aus der Untersuchung wertbeeinflussender Merkmale représentiert. Fiir eine Kennzeichnung dieser Be-
sonderheit wird die Vorinformation des Signals nicht wie in der bisherigen Notation mit einem Unterstrich fiir
Priori-Wissen gekennzeichnet, sodass in den folgenden Ausfiihrungen allgemein Q,, = Q,, gesetzt wird.

Fiir die gemeinsame informative Priori-Dichte des Parametervektors 8% und des Varianzfaktors o2 ergibt sich

nach dem Prinzip der konjugierten Dichten eine Normal-Gamma-Verteilung der Form

B' 7~ NG (B, Qpp,bp) | (3.94)

wobei wiederum der Prazisionsparameter 7 anstelle der Varianz angegeben wird. Die Wahrscheinlichkeitsdichte-

funktion lasst sich daraus mit

p (;3*, T|§7 Qé*é*,baﬂ) - (277)_n/2 (det Qé*ﬁ*)_

7_n/2+g—16_% {2b+ (8" — é*)l Qé*lﬁ* (8"~ ﬁ*)} (3.95)

fir die Verteilungsparameter b > 0, p > 0, 0 < 7 < o0, —o0 < f#f < oo angeben (KocH, 2007, S. 61). Aus der
gemeinsamen Priori-Dichte resultiert als Randverteilung fiir 3" eine multivariate ¢-Verteilung nach (3.37), fiir den
Prézisionsparameter eine Gamma-Verteilung nach (3.39) sowie fiir die Varianz eine Inverse Gamma-Verteilung nach
(3.40). Auf eine Darstellung der Wahrscheinlichkeitsdichten der Randverteilungen und eine Angabe der Berechnung
der Verteilungsparameter kann an dieser Stelle verzichtet werden, da sie sich analog zu den Gleichungen (3.37) bis
(3.42) unter der Beriicksichtigung der Substitution 8 = 8%, B= é* sowie Qgg = Qg+ ergeben. Fiir die Losung

basierend auf nichtinformativen Priori-Dichten gelten entsprechend die Beziehungen

p(B") x c fir —oco< B <o0,i€f{l,...n}, (3.96)
p(r) x1/7 fir0 <7 < oco. (3.97)

Mit den informativen und nichtinformativen Priori-Dichten kann in Kombination mit der definierten Likelihood-
Funktion das Bayes-Theorem (3.83) gelost werden. Im folgenden Abschnitt werden die analytischen Losungen der

jeweiligen Modellansétze aufgezeigt.

3.3.2. Analytische Losung im Modell mit unbekanntem Varianzfaktor

Die Losung des Bayes-Theorems mit den vorgestellten Priori-Dichten und der Likelihood-Funktion erlaubt wie im
Fall der Bayesschen Regression die Bestimmung von Posteriori-Schitzwerten der unbekannten Parameter aus der
Posteriori-Dichte sowie eine Angabe der Unsicherheitsmafle in Form von HPDIs. Als wesentliche Erweiterung durch
die Bayessche Kollokation wird neben der Schitzung der unbekannten Trendkoeffizienten 3, des Varianzfaktors &2

und der ausgeglichenen Schétzwerte y auch die Schitzung der Signalkomponente s ermoglicht.

3.3.2.1. Informative Losung der Bayesschen Kollokation

Werden im Bayes-Theorem die genannten Priori-Dichten und die Likelihood-Funktion eingesetzt, ergibt sich fiir

die Posteriori-Dichte ohne Herleitung
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P (B Tly) ox T/ HEEA

{8 -8 @l (B - 8) +y - XY P - X7B) | (3.98)

Wie aus vorstehender Gleichung ersichtlich und durch die Nutzung konjugierter Dichten zu schlussfolgern, resul-

tiert als Posteriori-Dichte wiederum eine Normal-Gamma-Verteilung der Form

B

s

‘ B

,TyNNGQ

,Qg*ﬁ*,b,p> 7 (3.99)

in der neben den Posteriori-Parametern 8 und 5 sowie den Posteriori-Verteilungsparametern der Normal-Gamma-
Verteilung b und p die Matrix Qp- - die gemeinsame Posteriori-Kofaktormatrix von B und § bezeichnet. Da die
Herleitung der Berechnung der einzelnen Verteilungsparameter nicht im Vordergrund steht, wird zur Losung des
Problems auf KocH (2007, S. 131 f.) unter Beriicksichtigung von Z~ = s verwiesen, sodass an dieser Stelle lediglich
die Endergebnisse angegeben werden. Diese ergeben sich nach KocH (2007, S. 132) im Einzelnen zu:

. 'A-1 1
i . X Q?Z;jﬂﬂﬁ , (3.100)
-1 —1 11
e ‘X Taux vt au 100
b= (2](e")" /Vor +1] 0>+ (8- ) Q3 (8~ P)
+ (¥ = XB) (Qus+ Quo) ' Qus (Qua + Qo) ' (y — XB)
+(y— XB-35) Qyl (y—XB—g))/z, (3.102)
5= (n+2 (02)° /Vye +4) /2. (3.103)

Werden aus der angegeben gemeinsamen Posteriori-Dichte die Randverteilungen gebildet, folgt der Vektor 3*

einer multivariaten ¢-Verteilung, die mit

B

K
S S

b Qa5 /P, 213) (3.104)

angegeben werden kann. Die vorstehende Posteriori-Dichte ldsst sich weiterhin zerlegen in die fiir die Einzelkom-

ponenten B und s jeweilig giiltigen Randverteilungen:

— - —_ — 71 — —
By~ 1 (55 (X' (@t Qu) " X+ Q53) /.20 (3.105)
- -1
sly ~t (s, b (st - Q. (st +Q,., + XQ@X’) st) /D, 2p) . (3.106)
Aus den multivariaten t-Verteilungen kénnen unter dem Ansatz einer quadratischen Kostenfunktion direkt

Schétzwerte fiur die unbekannten Parameter und das Signal abgeleitet werden (KocH, 2007, S. 135 f.):

-1

B= (X/ (Qus + Quo) ' X + Q@) - (X' (Qos + Qo) 'y + Qps g) (3.107)
Qss (Qus + Qup) ' (y— XB). (3.108)

s

Anhand der Gleichungen wird ersichtlich, dass die Schiatzung der Posteriori-Trendkoeffizienten im Bayesschen
Ansatz durch die Beriicksichtigung der Priori-Trendkoeffizienten und -VKM direkt beeinflusst wird. Die Model-

lunsicherheit ergibt sich primér aus dem Trendanteil. Da sich die Signalkomponente wie beschrieben zwingend aus
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einem aktuellen Datensatz ergibt, bezieht sich das Priori-Wissen hier nicht auf vergangene Auswerteanséitze. Die
Signalkomponente wird daher mafigeblich durch Priori-Information iiber die Trendkoeffizienten beeinflusst.

Die Schétzung des Varianzfaktors ergibt sich aus der Randverteilung des Prézisionsparameters
Tly~G(b,p) = o’ly~IG(bp), (3.109)

sodass sich die Schétzung des Varianzfaktors und dessen Varianz zu
2 (52)?

R T

(3.110)

ergibt (KocH, 2007, S. 134 f.). Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird an dieser Stelle auf die Substitution von b
und p aus (3.102) bzw. (3.103) verzichtet. Die VKM der Parameter und des Signals kénnen mit Hilfe der geschétzten

Varianz abgeleitet werden:

s (Bly) =Tzp =0~ (X’ (Qas + Quo) ' X + Q@>_l , (3.111)

Yss (S‘y) =35 = 62 (st - st (st + vi + XQ@XI)il st) . (3'112)

Mit der dargestellten Losung des Bayesschen Kollokationsmodells werden die Auswerteschritte der Ausgleichung
und Filterung erméglicht. Die geschétzten Beobachtungen lassen sich demnach mit y = X3 + s ermitteln. Die
Verteilung der Posteriori-Schétzwerte y folgt nach KocH (1994, S. 468) als lineare Transformation der Parameter

und des Signals einer multivariaten t-Verteilung mit

|y~t<‘X I‘

woraus sich die VKM der ausgeglichenen und gefilterten Beobachtung mit

) (3.114)

ergibt. Aus Griinden der Lesbarkeit wird auf eine Ausmultiplikation und Inversion der Terme verzichtet. Das

B Bl - X'
XI‘ ,0 ‘X I‘Q-*-*
‘ S .§ /p BB I/

,2;3) , (3.113)

Xl
I/

Syy (Yly) = Byy = 7 (’ X I ’QB*B*

vorgestellte Modell erlaubt im dritten Auswerteschritt der Bayesschen Kollokation die Pradiktion von neuen Werten
Y, fir die keine Beobachtungen, sondern lediglich die wertbeeinflussenden Merkmale in Form der Designmatrix
X, vorliegen. Die Schétzwerte lassen sich iiber die Beziehung y,, = X pB + 5, angeben, in der s, die pradizierte
Signalkomponente angibt. Die Randverteilung des pridizierten Signals lasst sich analog zum Signal nach (3.106)

mittels einer multivariaten ¢-Verteilung bestimmen (KocH, 1994, S. 469)

_ —1
SID'y ~1 <’§Pv b <Qspsp - Qsps (st + vi + XQ%X/) stp) /]57 2p) ) (3115)
woraus sich die Schétzung des préadizierten Signals ergibt mit

5= Q,,5(Qus + Qu,) ' (y—XB), (3.116)
Espsp (Sp‘y> = Egpgp = 62 (Qspsp - Qsps (st + vi + XQ@X/>71 stp> . (3117)

Der Erwartungswert sowie die VKM der pradizierten Beobachtungen ist weiterhin unter Beachtung des Prinzips

der pradiktiven Dichten nach
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E (yp|023y) =K (E (yp|/37830—2ay) |023y) =F (XPIB + S;D|02)
_X,B+s, (3.118)

E (2y,,yp\o*2,y) =E (V (y,|8,8p,0%,9) |0°,y) + V (E (y,|8. sp, 0%, y) |0°, y)
=E(0c®H 'o?,y) + V (X8 + spl0,y)

— 2 (H*1 + (Qspsp + XpQﬁgx;» , (3.119)

Eypyp (gpw) = E@pf/p =0’ {(Qspsp + vavp> + (Qgp.?;p + XpQIBBX;;)} (3.120)

anzugeben, wobei vavp die Kofaktormatrix des Rauschanteils der Prédiktionsobjekte mit der Dimension n, x n,
symbolisiert (KocH, 2007, S. 136). Die Bayessche Kollokation ist damit unter der Voraussetzung informativer Priori-
Dichten vollstiandig angegeben, mit den dargestellten Gleichungen kénnen die Aufgaben der Ausgleichung, Filterung
und Pradiktion gelost werden. Im folgenden Abschnitt wird ergédnzend die Losung fiir das Modell basierend auf

nichtinformativen Priori-Dichten angegeben.

3.3.2.2. Nichtinformative Losung der Bayesschen Kollokation

Die nichtinformative Losung der Bayesschen Kollokation ist gleichbedeutend damit, dass keine Vorinformation iiber
die Parameter 8 vorliegt. Das Priori-Wissen wird damit zu E (8) = 8 = 0 sowie Qpp = 0 angenommen und muss
in den entsprechenden Gleichungen substituiert werden. Fiir die gemeinsame Posteriori-Dichte lisst sich daher eine
Normal-Gamma-Verteilung ansetzen, deren Verteilungsparameter analog zur informativ basierten Vorgehensweise
mit

B

angegeben werden. Im Vergleich zur informativen Losung entfallen im nichtinformativen Ansatz fiir die Bestimmung
der einzelnen Verteilungsparameter nach (3.100) bis (3.103) sdmtliche Terme, die das Priori-Wissen repréisentieren.

Fiir die nichtinformative Losung ergeben sich dann

5 X'Q,uy
| = Qs | TQuuy (3.122)
X'QpaX X'QyoI
Qs = | p Qoo X (3.123)
I Q'U'UX I Q’U’UI+Q88
mit den Verteilungsparametern der Gamma- Verteilung
b= (= XB) (Qus + Quo) ' Qs (Qua + Qu) " (v — XB)
+(y—XB-3) Que (nyB*E))/2 (3.124)
p=(n+4)/2. (3.125)

Eine gemeinsame Verteilung von Parametern und Signal ist unter der Annahme der multivariaten ¢-Verteilung

anzusetzen, deren Randverteilungen nach KocH (2007, S. 136) direkt anzugeben sind mit

Bly ~t (B.5/5 (X' (Qus + Qun) ' X) .2p) (3.126)
sly ~(5,5/5 (A+ AQI X (X'Quu X - X' Qi AQIX) X'QL1A).2). (3.127)

M
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Eine Vereinfachung der Darstellung wird durch die Beziehung A = (st — Qs (Qus + Qo) st) genutzt.
Die Schétzwerte der Parameter und des Signals folgen daraus unter Ansatz der quadratischen Kostenfunktion direkt

zu

—1

(X (Quet @) ' X) (X' (@ue+ Q) 'w) (3128)
Qss (Qus + Quy) ' (y—XB). (3.129)

!
I

s

Die Randverteilung des Prézisionsparameters folgt wie im informativen Fall der Gamma-Verteilung mit 7|y ~
G (I_), ]3), sodass sich ein Schatzwert fiir den Varianzfaktor und dessen Varianz iiber die Invertierte Gamma-Verteilung

ergibt mit
o’ly ~IG (b, D), (3.130)

it=——, V(o?y) = 2 (iz) (3.131)

und die Variablen b und p durch die entsprechenden Ausdriicke (3.124) bzw. (3.125) zu substituieren sind. Mit
Hilfe des geschétzten Varianzfaktors lassen sich in der Folge aus den Randdichten die VKM der Parameter und der

Signalkomponenten ableiten:

-1
o5 (Bly) = Bpp = 0 (X' (Que + Qo) ' X) (3.132)
Tss (sly) = Bss = 52 M. (3.133)

Analog zu den Ausfiihrungen im vorherigen Abschnitt ermoglichen die Schritte der Ausgleichung und Filterung
im nichtinformativen Bayesschen Kollokationsmodell durch die funktionale Gleichung y = X8 + s die Schétzung
ausgeglichener Beobachtungen. Somit folgt die Verteilung der geschiatzten Beobachtung wiederum als lineare Trans-
formation einer multivariaten ¢-Verteilung nach (3.114) und einer daraus folgenden VKM nach (3.115), wobei die
entsprechenden Verteilungsparameter durch die nichtinformativen Ansétze (3.122) bis (3.125) zu substituieren sind.

In Hinblick auf den Schritt der Pradiktion im nichtinformativen Bayesschen Kollokationsmodell muss zunéchst
die prédizierte Signalkomponente 5, bestimmt werden, um die der Trendanteil verbessert wird. Die Randverteilung
lasst sich nach KocH (2007, S. 136) angeben als

_ T, _ _ — _ —1 _ _
sply ~(5,,0/5 (B + BQua X (X'Qu0 X - X'Q0BQ,u X) ' X'Q;1B),2%), (3.134)

N

wobei als Vereinfachung die Beziehung B = (Qspsp — Qs (Qss + Q,.) " stp) eingefiihrt wird. Als Schitzwert
fir die pradizierte Signalkomponente sowie der zugehorigen VKM ergibt sich daraus nach KocH (2007, S. 136)

8p = Qu,s (Qus +Quy) ' (y—XB), (3.135)
Z:s,,sp (Sp‘y) = Eépép =5°N. (3136)

Fiir die prédiktive Dichte von y,, gelten unter der Voraussetzung einer linearen Transformation die Ausfiih-

rungen zu (3.120) unter Beriicksichtigung der im nichtinformativen Fall abweichenden Posteriori-Kofaktormatrix
-1

der Parameter mit Qg5 = (X "(Qus + Qo) " X ) . Ebenso wie die informative Losung ist die nichtinforma-

tive Losung der Bayesschen Kollokation damit vollstdndig angegeben. Im folgenden Abschnitt werden ergénzend

die Definitionen der Konfidenzregionen fiir die Modellparameter und Posteriori-Schétzwerte der Beobachtungen

gegeben.
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3.3.3. Konfidenzregionen der Parameter und Schitzwerte

Die Formulierung eines HPDIs, welches fiir die Parameter der Bayesschen Regression bereits durch die Erldute-
rungen in Abschnitt 3.2.3 (S. 64 f.) eingefiihrt ist, gilt aufgrund der Annahme der multivariaten ¢-Verteilung als
Randverteilung fir 8 dquivalent fiir die Modelle der Bayesschen Kollokation. Wie erldutert, lassen sich fiir die
Einzelkomponenten £3; mit i € {1, ...,u} des Vektors der Trendkoeffizienten verallgemeinerte ¢-Verteilungen bilden,

sodass sich fiir die Konfidenzregionen der Posteriori-Parameter nach der Bayesschen Schitzung

Vi (Bz - tlfa;u/\/? < 51’ < Bi + tlfa;y/\/?) =1—-« (3137)

mit 1/f=b(Qpp),, /P (3.138)

ergibt. Da neben den eigentlichen Modellparametern auch die Signalkomponenten in einem Kollokationsmodell von
besonderem Interesse sind, erlauben die HPDIs der Signalkomponenten eine erweiterte Beurteilung der Unsicher-
heitsmodellierung. Wie aus den bisherigen Ausfithrungen zu schlieflen ist, wird die Unsicherheit eines Kollokati-
onsmodells neben der rein funktionalen Trendmodellierung insbesondere auch von der stochastisch formulierten
Signalkomponente beeinflusst, sodass sich an dieser Stelle gegentiber der (Bayesschen) Regression eine zweite Un-
sicherheitskomponente ergibt. Diese wirkt sich direkt auf die Unsicherheit der Schitzung ausgeglichener Beobach-
tungen und neuer Pridiktionswerte aus.

Da sich, wie im Zusammenhang mit (3.105) und (3.106) beschrieben, die gemeinsame Posteriori-Dichte von
Parametern 8 und Signal s (bzw. s,) in jeweilige multivariate ¢-Verteilungen als Randverteilungen zerlegen lasst,
gelten fiir die Herleitung der HPDIs der Signalkomponenten dieselben Grundsétze, die fiir die Einzelkomponenten ;
des Vektors der Trendkoeffizienten zur Herleitung iiber die verallgemeinerte ¢-Verteilung fiihren. Die Beschreibungen
an genannter Stelle konnen daher direkt auf eine beliebige Einzelkomponente §; mit j € {1,...,n} ibertragen
werden. Wihrend sich eine Herleitung der Beziehungen insbesondere (KOCH, 2007) entnehmen lasst, kann fir das
HPDI des Signals direkt

P (‘§] - tl—a;u/\/? < Sj < gj + tl—a;u/\/}) =l-« (3139)
mit  1/f =b(Qs,),, /P (3.140)

angegeben werden. Fiir eine Einzelkomponente des posteriori préadizierten Signals 5, ; mit & € {1,...,v} und v als

Anzahl der Priadiktionsobjekte ergibt sich entsprechend

P (Ep,k ~ti-aw/ V< Y < Gpi + tl_a;y/\/?) =l-a (3.141)
mit 1/f=1b (Qspsp)kk /P. (3.142)

Fiir eine umfassende Beurteilung der Auswirkungen von Unsicherheiten auf das Schétzergebnis kénnen abschlie-
Bend die HPDIs der ausgeglichenen Beobachtungen y sowie der prédizierten Werte y, angegeben werden. Der
Ansatz ldsst sich insofern einfach angeben, als dass die geschétzten Werte ebenfalls einer multivariaten ¢-Verteilung
folgen.

Fiir einzelne Posteriori-Schétzwerte der Beobachtungen y; mit j € {1,...,n} ergibt sich daher in Konsequenz zu

den bisherigen Ausfithrungen

P (ﬂj —t1aw/VF <yj <j +t1_a;u/\/f) =1l-a (3.143)
sowie fur die pradizierten Werte g, 1 = §p, mit k € {1,...,v}
P (:Up,k - tl*OGV/\/} < Sp.k < gp,k + tlfa;u/\/?) =1l-a (3145)

mit  1/f =0 (Q@ng)kk /D (3.146)
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Die bis zu diesem Punkt vorgestellten Modellformulierungen basieren ausschliellich auf konjugierten Dichten,
sodass eine analytische Losung angegeben werden kann. Insbesondere im Hinblick auf die Aufgaben der Verkehrs-
wertermittlung ist eine leicht zugéngliche Losung von Vorteil, wie in den folgenden Kapitel gezeigt wird. Wie bereits
angedeutet, stellt eine analytische Losung je nach Wahl von Priori-Dichten und Likelihood-Funktion jedoch nicht
zwingend den Regelfall dar, sodass der gezeigte Losungsweg u. U. nicht anwendbar ist. Insbesondere in praktischen
Untersuchungen kann sich herausstellen, dass von der Annahme konjugierter Verteilungsfamilien abgewichen wer-
den muss, um ein reales Phinomen adédquat zu beschreiben. Die Losung solcher Modellformulierungen muss dann

iiber Simulations-Methoden erfolgen, die im folgenden Abschnitt kurz beleuchtet werden sollen.

3.4. Numerische Losung fiir nicht konjugierte Verteilungsdichten

Anhand der Erlduterungen zum verallgemeinerten Bayes-Theorem in Abschnitt 3.1.2.2 (S. 54 ff.) wird deutlich, dass
fiir die Ermittlung der Posteriori-Dichte die resultierenden Integrale aus Priori-Dichte und Likelihood-Funktion zu
l6sen sind. Wéahrend die Verwendung konjugierter Dichten sich hier aus genannten Griinden als Vorteil erweist, ist
fiir nicht konjugierte Dichten eine numerische Approximation erforderlich, die die Generierung von Zufallszahlen
aus einer analytisch nicht zugénglichen Posteriori-Dichte erlaubt. Auf diese Weise konnen die Verteilungsmomente
der Posteriori-Dichte, wie bspw. Erwartungswert und Varianz, sowie Quantile oder die Dichte der Verteilung selbst
geschitzt werden (FAHRMEIR ET AL., 2009, S. 482), (BANDEMER, 1997, S. 119).

Als numerische Approximationsmethoden haben sich insbesondere Monte-Carlo Verfahren durchgesetzt, die sich
speziell fir die Losung komplexer Dichten mit einer hohen Anzahl von Dimensionen eignen. Monte-Carlo Verfahren
beruhen auf dem Prinzip der Monte-Carlo Integration, die in Abschnitt 3.4.1 kurz vorgestellt werden soll. Aufbauend
auf dem Grundgedanken wird als Erweiterung in Abschnitt 3.4.2 auf die Monte-Carlo-Markov-Chain (MCMC)

Methoden eingegangen, die eine Generierung von Zufallswerten aus einer beliebigen Posteriori-Dichte erlauben.

3.4.1. Monte-Carlo Integration

Das Grundprinzip der Monte-Carlo Integration basiert auf der Generierung von Zufallszahlen, die in ihrer Sum-
mation ein beliebig komplexes Integral approximieren konnen: Wird mit ¢ eine allgemeine Zufallsvariable mit der
Wahrscheinlichkeitsdichte p (2), z € R im Integrationsraum Z C R bezeichnet, lidsst sich der Erwartungswert einer
beliebigen Funktion f () tiber p(z) durch das Integral

E(f(Q)= /Zf (2) p(2) dz (3.147)

darstellen. Wird auf dieser Basis eine hohe Anzahl N von gleichverteilten und voneinander unabhéngigen (eng.

.., 8 aus der Wahrscheinlichkeitsdichte

identically and independently distributed (i. . d.)) Zufallsvariablen sl, .

p (z) generiert, ldsst sich fiir den Erwartungswert der Funktion ein Schitzwert mit

B((O) =5 X/ (5) (3.148)

angeben. Durch diese Formulierung kann die analytische Integration durch eine finite Summe von Zufallszahlen
ersetzt werden. Ein entsprechend multivariater Ansatz lisst sich durch Ubergang auf einen m-dimensionalen Vektor

¢ und einer n-dimensionalen Funktion f (¢) erreichen, dessen geschétzter Erwartungswert mit

E(f(Q) =2 f(s) (3.149)
angegeben werden kann und s? i. i. d. multivariate Zufallszahlen mit der gemeinsamen Dichte p(z),z € R™ be-
zeichnen. Vorstehende Gleichung ermoglicht durch die Summation der einzelnen Dichtewerte somit (unter der

Voraussetzung, dass N gegen unendlich strebt) die Approximation des geschitzten Erwartungswertes des entspre-
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chenden Integrals. Analog zur Schitzung von Erwartungswerten ldsst sich auch die Schétzung der Varianz als

zweites zentrales Moment angeben:
_ 1 M _
E(f(0) =5 2 (57 = B(f(0) (s~ E(£(Q) (3.150)

wobei die Transformation s} = f (s;) gilt (ALKHATIB, 2008, S. 17 f.).

Neben der Ermittlung von Kovarianzen erméglicht die Monte-Carlo Integration auch die Bestimmung von héheren
Momenten der zu Grunde liegenden Wahrscheinlichkeitsdichte, die an dieser Stelle jedoch nicht weiter vertieft
werden sollen. Die Monte-Carlo Integration soll an dieser Stelle lediglich in ihrem Grundgedanken vorgestellt
werden, vertiefende Darstellungen finden sich neben den genannten Quellen insbesondere auch bei GELMAN ET AL.
(2004), CHRISTENSEN (2011) oder LEE (2012).

Als wesentlichster Schritt in der Anwendung der Monte-Carlo Integration gilt die Generierung von Zufallszahlen
aus einer zutreffenden Dichte p (z). Wahrend KocH (2000, S. 183 ff.) und ALKHATIB (2008, S. 15 ff.) verschiede-
ne Verfahren zu deren Generierung aufzeigen, lassen sich bei komplexeren Wahrscheinlichkeitsdichten nur schwer
zutreffende Algorithmen mit zufriedenstellendem Ergebnis angeben. Insbesondere fiir Posteriori-Dichten, deren
Verteilungsdichte auf Grund nichtkonjugierter Priori-Dichte und Likelihood-Funktion nicht bekannt ist, miissen als
Weiterentwicklung zur Monte-Carlo Integration MCMC-Methoden angewendet werden. Das Prinzip von sogenann-
ten Markov-Ketten und den darauf basierenden MCMC-Methoden wird im folgenden Abschnitt thematisiert.

3.4.2. Monte-Carlo-Markov-Chain-Methoden zur numerischen Approximation

Als Markov-Ketten werden stochastische Prozesse bezeichnet, die ein Modell fiir ein System sequenzieller, stocha-
stisch abhéngiger Zufallsfolgen beschreiben. Der Startpunkt einer Markovkette kann im Falle eines unbekannten Pa-
rameters allgemein mit () bezeichnet werden. Unter Verwendung eines sogenannten Ubergangskerns p (9(” |0(t’1))
kann der durch 8" bedingte Zustand #(?) des beschriebenen Systems als zweite Iteration ermittelt werden. Auf diese
Weise entsteht eine Kette von einzelnen Zustédnden, bei denen der jeweils vorherige Zustand auf den aktuellen Zu-
stand {ibertragen und bis zu einer festgelegten Anzahl T' von Iterationen fortgefiihrt wird () — 02 — ... — (1)

(LEE, 2012, S. 282). Der Prozessablauf einer Markov-Kette ldsst sich daher zusammenfassen zu
1. Setzen von t = 1.
2. Generierung einen beliebigen Initialwert u mit () = .

3. Durchlauf des iterativen Prozesses bis t = T mit
o t=t+1,
o Generierung eines neuen Zufallswertes v mittels des Ubergangskerns p (H(t) \9“‘1)),

o 01 = .

Da ein aktueller Zustand innerhalb des Prozesses ausschliellich von seinem vorherigen abhidngt und Vergan-
genheit sowie Zukunft keine Rolle spielen, werden Markov-Ketten auch als ,, geddchtnislos” bezeichnet. Wird eine
Kette mit einem beliebigen Startwert initialisiert, wird sie sich daher zunéchst im Zustandsraum um diesen Wert
bewegen. Werden weiterhin eine Vielzahl von Ketten mit dem gleichen Ubergangskern aber mit unterschiedlichen
Werten fir w initialisiert, bewegen sie sich dementsprechend zunéchst ebenfalls um den jeweiligen Startwert. Die-
se Phase wird als Burn-In bezeichnet (FAHRMEIR ET AL., 2009, S. 482). Als charakteristische Eigenschaft von
Markov-Ketten ergibt sich nach der Burn-In-Phase auf Grund der ausschliellichen Beriicksichtigung des Zustands
(t — 1) fir die Bestimmung des aktuellen Zustands ¢, dass der Startwert keinen Einfluss mehr auf den aktuellen
Zustand hat und dementsprechend gegen die Zielverteilung konvergiert. Fiir die Markov-Ketten mit unterschied-
lichen Startwerten bedeutet dies, dass sie sich unabhéngig voneinander der gemeinsamen stationdren Verteilung
des Ubergangskerns anniihern, was als Steady-State-Phase bezeichnet wird. Das Grundprinzip von Markov-Ketten

wird an dieser Stelle nicht vertieft, eine ausfiihrliche Diskussion insbesondere der Eigenschaften von Markov-Ketten
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findet sich u. a. in LAUER (2004, S. 25 ff.). Zusammenfassend beruht die Monte-Carlo Integration auf dem Prin-
zip, aus einer Wahrscheinlichkeitsdichte eine unabhéngige Stichprobe zu ziehen, um auf dieser Basis Schatzungen
zentraler Verteilungsmomente zu ermoglichen. Im Vergleich kénnen Markov-Ketten hingegen genutzt werden, um
aufgrund ihrer Definition als stochastische sequenzielle Prozesse Zustdnde von interessierenden Zufallsparametern
aus einer unbekannten, stationdren Verteilung zu generieren. Wird der Grundgedanke auf Bayessche Anwendungen
iibertragen, kann somit unter der Voraussetzung einer hohen Anzahl von Iterationen des Ubergangskerns eine Kon-
vergenz gegen die gewlnschte Dichte erreicht werden, die die Ziehung einer Stichprobe aus der Posteriori-Verteilung
erlaubt.

Werden Monte-Carlo Methoden und Markov-Ketten zu einem Verfahren kombiniert, ergeben sich MCMC-
Methoden, die die wesentlichen Eigenschaften der Einzelmethoden vereinen. Ziel von MCMC-Methoden ist es, eine
Markov-Kette zu formulieren, deren stationdre Verteilung der Posteriori-Dichte entspricht, wobei letztere dann
als Zielverteilung bezeichnet wird. Von entscheidender Bedeutung ist daher die Formulierung des Ubergangskerns,
der nach der Burn-In-Phase die Zielverteilung bestmoglich approximieren soll. In der Fachliteratur lassen sich ei-
ne Vielzahl von Algorithmen finden, die unter dem Begriff der MCMC-Methoden zu subsummieren sind. Zu den
bekanntesten zéhlt dabei der Metropolis- Hastings-Algorithmus, der von METROPOLIS ET AL. (1953) veroffentlicht
und von HASTINGS (1970) erweitert wurde. Da der Metropolis-Hastings-Algorithmus als Basis-Algorithmus ange-
sehen werden kann, von dem sich alle weiteren ableiten lassen, soll er im Folgenden kurz fiir die Anwendung in der
Bayes-Theorie beschrieben werden.

Prinzip des Metropolis-Hastings-Algorithmus ist es, die Erzeugung eines nachfolgenden Zustands eines Para-
metervektors @ einer Markov-Kette von der Zielverteilung unabhéingig zu machen und in einem zweiten Schritt
den erzeugten Zustand entweder zu akzeptieren oder zu verwerfen (LAUER, 2004, S. 28). Nach der Festlegung von
Startwerten 0(*) fiir einen allgemein formulierten Vektor unbekannter Parameter wird die Anzahl der Iterationen
mit T festgelegt und t = 1 gesetzt. Da die interessierende Posteriori-Dichte p (8|y) nicht bekannt oder zugénglich
ist, werden in jeder Iteration Zufallswerte 8" aus einer Vorschlagsdichte q gezogen. Gemif der Definition des Uber-
gangskerns hiangt die Vorschlagsdichte vom Zustand o1 ab, sodass ¢ = ¢ (0* \0(t71)> gilt. Eine Vorschlagsdichte
kann dabei beliebig gewahlt werden, sollte jedoch eine relativ einfache Generierung von Zufallszahlen erlauben. Da
sich Vorschlagsdichte und Posteriori-Dichte nicht entsprechen, werden nicht alle vorgeschlagenen Zufallszahlen 6™
als neuer Zustand t* des Systems akzeptiert, sondern lediglich mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit «. Die Ak-
zeptanzwahrscheinlichkeit 1&sst sich berechnen aus dem Quotienten der Posteriori-Dichte und der Vorschlagsdichte,

welche am aktuellen Zustand 8¢~ ausgewertet wird:

p@ly)a (0" o)
p (0“_1) \y) q (9*|9(t_1)> 7

a (0*|0(t*1>) = min (3.151)

Fiir den Fall, dass der vorgeschlagene Parametervektor 8 nicht akzeptiert wird, ist ¢ = (¢ — 1) zu setzen. Da die
Dichte p (0]y) offensichtlich in « (0*|0(t_1)) ausschlieBlich im Verhéltnis p (0% |y) /p (9(t_1)|y) eingeht, brauchen
alle konstanten Ausdriicke in der Posteriori-Dichte p (8]y) nicht beriicksichtigt zu werden, was sich insbesondere auf
die Normierungskonstante im Bayes-Theorem bezieht. Nach der Burn-In-Phase und einer gewissen Konvergenzzeit
to konnen die erhaltenen Zufallszahlen 0(t°+1), .. .,O(T) als Stichprobe der Posteriori-Dichte angesehen werden
(FAHRMEIR ET AL., 2009, S. 483 f.).

Wie dargestellt, ermoglichen MCMC-Methoden die Generierung von Zufallsstichproben aus einer Posteriori-
Dichte und erlauben die Lésung des Bayes-Theorems fiir den Fall nicht konjugierter Dichten. In Erweiterung des
dargestellten Metropolis-Hastings-Algorithmus lassen sich weitere Algorithmen formulieren, wie bspw. der Gibbs-
Sampler, der sich fiir hochdimensionale Parametervektoren eignet und als Spezialfall aus dem Metropolis-Hastings-
Algorithmus ableiten ldsst. Weiterhin wird auf die Entwicklung hybrider Algorithmen hingewiesen. Auf Grund
der Nutzung konjugierter Verteilungsmodelle bleibt die eingehende Diskussion der MCMC-Methoden der weiter-
fithrenden Literatur vorbehalten. Anwendungsbezogene Problemstellungen lassen sich bspw. LAUER (2004) und
ALKHATIB (2008) entnehmen, Grundlagen der Monte-Carlo Theorie finden sich u. a. in DOUCET & SMITH (2001).
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4. Entwicklung einer Auswertestrategie fiir eine Bayessche

Vergleichswertermittlung

Durch die Erlduterungen des Kapitels 2 wird deutlich, dass sich Aufgaben der Verkehrswertermittlung in einem
Spannungsfeld aus normativen Anforderungen, stark differenzierten Teilméarkten und einer zumeist heterogenen
bis liickenhaften Datengrundlage bewegen. Dementsprechend hohe Anforderungen sind an die Auswertemethoden
inklusive der Behandlung von Unsicherheiten zu stellen, mit denen Marktanalysen durchgefithrt werden. Die hier
betrachteten Auswertemethoden, basierend auf der Bayes-Strategie, wurden theoretisch ausfiihrlich in Kapitel 3
behandelt, bislang jedoch losgelést von einem anwendungsbezogenen Kontext. In dem folgenden Kapitel soll die
Verkniipfung der beiden Themenfelder erfolgen: Im Fokus steht die Entwicklung einer Auswertestrategie, die die
Voraussetzungen und Anspriiche der jeweiligen theoretischen Grundlagen vereint und deren praktische Anwendung
die definierten Forschungsziele erreicht.

In Abschnitt 4.1 werden zunéchst allgemeine Voraussetzungen und die schematische Formulierung der Aus-
wertestrategie behandelt. Insbesondere stehen spezifische Voraussetzungen der Verkehrswertermittlung an eine
mathematisch-statistisch fundierte Auswertestrategie sowie an eine geeignete Datengrundlage im Mittelpunkt. Dif-
ferenziert werden Annahmen iiber die Verteilung der Beobachtungen und der Modellparameter. Erganzt werden die
Ausfithrungen durch allgemeine Annahmen, die den Vergleichswertmodellen zugrunde liegen und sich vornehmlich
auf Eigenschaften der Einflussgréfien und den Einfluss zeitlicher Entwicklungen auf dem Immobilienmarkt bezie-
hen. Der Abschnitt schlieBt mit einer ersten schematischen Ubersicht der Auswertestrategie. Aufbauend auf dem
entwickelten Schema werden in Abschnitt 4.2 die ersten beiden Schritte der Auswertestrategie erlautert. Diese um-
fassen zum einen die Definition des Modellrahmens, der von der untersuchten Fragestellung abhéngt. Im Anschluss
wird die Aufbereitung einer gegebenen Stichprobe als Datengrundlage fiir die Anwendung der Bayesschen Modelle
aufgezeigt. Abschnitt 4.3 ist der eigentlichen Auswertung im Rahmen der Bayesschen Modelle gewidmet. Eingehend
erldutert werden in diesem Zuge der Ablauf der Bayesschen Schétzung, die Modellwahl iiber Hypothesentests sowie

die Rekursion als Mittel fiir die Fortpflanzung von Schétzungsergebnissen und Unsicherheiten.

4.1. Voraussetzungen und Formulierung der Auswertestrategie

Werden die jeweils theoretischen Grundlagen der Kapitel 2 und 3 in einem gemeinsamen Kontext betrachtet, lassen

sich zwei Anforderungen an die Nutzung Bayesscher Modelle allgemein in der Verkehrswertermittlung identifizieren:

1. Grundstiicksmarktanalysen liegen i. d. R. aufgrund der erlduterten Eigenschaften von Immobilien stark hete-
rogene Daten zu Grunde. Eine zusétzliche Diversifizierung ergibt sich durch die Aufsplitterung des Immobili-
enmarktes in zahlreiche Teilmérkte. Unter der generellen Voraussetzung, dass sich Grundstiicksmarktanalysen
stets auf einen durch Sachverstand sorgfaltig abgegrenzten Teilmarkt beziehen lassen, verbleibt stets das Pro-
blem der Heterogenitét innerhalb der gewdhlten Stichprobe. Die erste Anforderung ergibt sich daher beziiglich
des zu wahlenden Modells: Dieses muss zum einen geeignet sein, die Forschungsziele zu erreichen, zum anderen

die Datenheterogenitét beriicksichtigen zu kénnen.

2. Die zweite Anforderung bezieht sich auf die mathematisch-statistische Sichtweise: Modelle, wie sie in Ka-
pitel 3 konkret beschrieben sind, lassen sich lediglich dann aufstellen, wenn grundlegende Modellannahmen
getroffen werden. Diese beziehen sich insbesondere auf die Eingangsgrofien sowie die Modellparameter. Wei-
tere, allgemeine Annahmen {iber anwendungsbezogene Gegebenheiten (hier: Rahmenbedingungen durch den

Immobilienmarkt) erginzen die mathematisch-statistischen Anforderungen.

Wie aus den Einzelaspekten deutlich wird, ergibt sich eine enge Wechselwirkung von fachlichen Voraussetzungen

der Verkehrswertermittlung und theoretischen Erfordernissen der statistischen Auswertung. Als Konsequenz ist eine
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Auswertestrategie fiir Anwendungen in der Verkehrswertermittlung zu entwickeln, die sémtlichen Anforderungen
geniigt. In Abschnitt 4.1.1 werden die Anforderungen aus Sicht der Verkehrswertermittlung erldutert. In Abschnitt
4.1.2 stehen die allgemeine Verteilungs- und Modellannahmen in Bezug auf die Nutzung Bayesscher Modelle in der
Verkehrswertermittlung im Mittelpunkt. Abschliefend werden die Einzelbetrachtungen in Abschnitt 4.1.3 zu einem

Schema der Auswertestrategie verkniipft.

4.1.1. Voraussetzungen aus Sicht der Verkehrswertermittlung

Die Auswertestrategie basiert auf Voriiberlegungen, die Gegenstand der Ausfiihrungen im folgenden Unterabschnitt
sind. Aufbauend sind ebenso Anforderungen an die Datengrundlage zu stellen, die den zentralen Baustein der

Verfahrens- und Ergebnisunsicherheiten im Sinne des Abschnitts 2.2 (S. 31 ff.) darstellen.

4.1.1.1. Auswertestrategie

Statistische Methoden haben sich seit Mitte der 1970iger Jahre als Standard in der Analyse des Grundstiicks-
marktes und in Aufgaben der Verkehrswertermittlung entwickelt. Neben der rein deskriptiven Statistik erfordern
komplexere Verfahren wie multivariate Analysemethoden ein umfangreiches Vorgehen beziiglich der Aufbereitung
und Handhabung der Wertermittlungsdaten. Die in Abschnitt 2.1.2 (S. 26 ff.) aufgefiihrten Bestimmungen iiber
die Ermittlung des Verkehrswertes setzen die Auswertung von Kaufpreisen voraus. Dem Verkehrswert selbst wird
unterstellt, dass er den Preis reflektiert, der im gewohnlichen Geschéftsverkehr fiir ein Objekt gezahlt werden wiir-
de. Zwingende Voraussetzung ist, dass bekannt ist, wie sich die Gesamtheit der am Grundstiicksmarkt Beteiligten
verhalt und welche Preise sie fiir konkrete Objekte zu zahlen bereit sind (GERARDY ET AL., 2014, S. 2.2.1/1). Die
Erkenntnisse kénnen in diesem Hinblick aus den Erfassungsdaten gewonnen werden: Das Rohmaterial der statisti-
schen Untersuchungen besteht aus wertermittlungsrelevanten Einzelwerten, zwischen denen Beziehungen bestehen,
welche durch einen funktionalen bzw. stochastischen Zusammenhang ausgedriickt werden kénnen. Nach GERARDY
ET AL. (2014, S. 2.2.1/1) sind auch Kaufpreise zu diesen Einzelwerten zu z&hlen. Zwischen den Kaufpreisen be-
steht eine stochastische Abhéngigkeit, da sie in ihrer Grundgesamtheit den Grundstiickmarkt repréasentieren. Aus
den Kaufpreisen lassen sich auf diesem Weg Werte und Beziehungen ableiten, welche ein umfassendes Bild des
Kaufverhaltens geben und die Beurteilung des gewohnlichen Geschéftsverkehrs erméglichen. Im Zuge einer Aus-
wertestrategie flir die Verkehrswertermittlung sollen aufgabenspezifisch die Voraussetzungen geschaffen werden,
ein zutreffendes und objektives Modell des Grundstiickmarktes zu erstellen, welches die Zusammenhénge adaquat
widerspiegelt.

Eine aufgabenspezifische Modellformulierung erfordert im Vorfeld einer komplexeren statistischen Untersuchung
zunéchst die Prifung, ob das angestrebte Ziel der Verkehrswertermittlung den Einsatz multivariater Analysever-
fahren erfordert. Unabhéngig von dem hier im Fokus stehenden Vergleichswertverfahren sind statistische Methoden
zur Verkehrswertermittlung nicht zwingend notwendig oder moglich und diirfen keinen reinen Selbstzweck erfiil-
len. Werden die Erlduterungen des Abschnitts 2.3.1 (S. 40 fI.) herangezogen, ist die praktische Anwendung von
Wertermittlungsverfahren abhéngig von der Objektart sowie der generellen Verfiigbarkeit von Daten. Die hier

thematisierten Analyseverfahren werden vornehmlich fir die folgenden Aufgabenbereiche angewendet:

1. (Indirektes) Vergleichswertverfahren,
2. Ermittlung von Bodenrichtwerten,

3. Ableitung sonstiger fiir die Wertermittlung erforderlicher Daten (Indexreihen, Umrechnungskoeffizienten, Ver-

gleichsfaktoren fiir bebaute Grundstiicke, Sachwertfaktoren, Liegenschaftszinssétze).

Verfolgt die Analyse des Grundstiicksmarktes eines der vorgenannten Ziele, ist im Rahmen von Voriiberlegungen
die geeignete Auswertemethode zu wéhlen. Eine Klassifizierung der gingigen Methoden wird in ZIEGENBEIN (1977,
S. 13 ff.) gegeben und orientiert sich an der Fragestellung, ob mittels eines Analyseverfahrens die Beziehungen
einer Reihe von Variablen untereinander untersucht werden sollen (Interdependenz-Analyse) oder ob die Abhén-

gigkeit einer Variablen von mehreren weiteren Variablen im Fokus steht (Dependenz-Analyse). Basierend auf einer
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Einteilung nach KENDALL & STUART (1969) listet Ziegenbein die fiir Wertermittlungsfragestellungen relevanten

Methoden auf, die in Tabelle 4.1 um die Bayesschen Ansétze ergénzt werden.

Tabelle 4.1.: Multivariate statistische Verfahren in der Verkehrswertermittlung

Analyse der ...
... Dependenz ... Interdependenz

Multiple lineare Regression | Faktorenanalyse
Einfache Kollokation Clusteranalyse
Varianzanalyse Korrelationsanalyse
Bayessche Regression

Bayessche Kollokation

Die folgenden Ausfithrungen beziehen sich ausschliefilich auf das Vergleichswertverfahren: Eine Auswertestrategie
wird konkret fir die Schéitzung von Vergleichswerten bzw. -faktoren aufgezeigt. Der Ablauf der Auswertestrate-
gie lésst sich jedoch im Grundsatz auch auf die iibrigen aufgelisteten Wertermittlungsaufgaben iibertragen; eine
Diskussion der Ubertragungsméglichkeiten wird in Kapitel 6 aufgegriffen.

Nach ZIEGENBEIN (1977, S. 46 fI.) ist eine wesentliche Voraussetzung fir die Anwendung der Verfahren, dass
sich eine GesetzméafBigkeit erkennen liasst, mit der sich Preise am Grundstiicksmarkt bilden und sich so kausale
Zusammenhénge zwischen Kaufpreisen und wertrelevanten Merkmalen erkennen lassen. Insbesondere beziiglich
der in Abschnitt 2.1.1 (S. 23 ff.) thematisierten Heterogenitét am Grundstiicksmarkt ist diese Voraussetzung nicht
sofort erkennbar und in der Realitdt nicht zwingend gegeben. Werden jedoch ergénzend die normativen Vorga-
ben der Verkehrswertdefinition des § 194 BauGB herangezogen, zeigen sich die Bedingungen der Preisbildung als
stark eingeschrénkt: Wirtschaftliches Verhalten der Akteure am Grundstiicksmarkt vorausgesetzt, kann fiir Kauf-
preise unterstellt werden, dass sie sich unter rationaler Beurteilung und Bewertung der jeweiligen Grundstiicks-
merkmale bilden. Der unmittelbare Zusammenhang zwischen den Kaufpreisen und den zugeordneten wesentlichen
Grundstiicksmerkmalen als Einzelwerten ist dabei von besonderer Bedeutung, da multivariate Analyseverfahren
ausschliefllich auf dem angenommenen Zusammenhang beruhen.

Um gewahrleisten zu kénnen, dass eine zutreffende und objektive Modellformulierung der Problemstellung erfolgt,
miissen die Daten sorgfiltig auf ihre Verwendbarkeit gepriift werden. Zum einen sind Anforderungen im Hinblick
auf die Kriterien des gewohnlichen Geschéftsverkehrs, zum anderen betreffend statistischer Voraussetzungen zu
formulieren. Werden die jeweiligen Vorgaben nicht erfiillt, ergibt sich als Konsequenz ein nicht korrektes Modell
des Grundstiicksmarktes, welches i. d. R. unzutreffend oder falsch, im besten Fall hochstens bedingt aussagefdhig
ist. Um der Heterogenitét der Datengrundlage bei der Verkehrswertermittlung gerecht zu werden, sollte eine direkte
Anwendung der Modelle nach Kapitel 3 ohne weitere Datenaufbereitung vermieden werden. Zudem ist keine noch
so sorgféltige Modellformulierung in der Lage, das Fachwissen zu ersetzen: Zielsetzung, Modellwahl, Beurteilung der
Eingangsdaten sowie Interpretation der Ergebnisse konnen ausschliellich durch Sachverstand angemessen gewiirdigt
werden. Eine Auswertestrategie, wie sie nachfolgend in Abschnitt 4.1.3 vorgestellt und im Detail in den Abschnitten
4.2 und 4.3 beschrieben wird, ermoglicht die Beriicksichtigung der praktischen Belange der Verkehrswertermittlung,
insbesondere der Anforderungen im Vergleichswertverfahren, die durch die VW-RL definiert sind.

Wie durch die Ausfithrungen verdeutlicht, ist ein zentraler Aspekt der Auswertestrategie der verwendeten Da-

tengrundlage zuzuschreiben. Die Anforderungen und Grundlagen werden nachfolgend erldutert.

4.1.1.2. Datengrundlage fiir das indirekte Vergleichswertverfahren

Elementare Voraussetzung fiir eine zutreffende Wertermittlung mittels statistischer Analysen ist die verwendete Da-
tengrundlage: Wie in Abschnitt 2.2.1 (S. 31 ff.) thematisiert, sind Unsicherheiten im Bewertungsprozess zum einen
auf die Daten zuriickzufiihren, zum anderen auf das verwendete Modell selbst. Voraussetzung fiir weitere Auswer-
tungen ist zugleich die Verfiigbarkeit von Marktdaten, da sich Analysen im Vergleichswertverfahren ausschliellich
auf die mit einem Wertermittlungsobjekt vergleichbaren Kauffalldaten stiitzen. An die Daten wird der Anspruch
gestellt, dass sie direkt aus dem Markt stammen: Dies bezieht sich nicht nur ausschliefllich auf die Erhebung von

Kaufpreisen als direktem Indikator fiir die Preisentwicklung, vielmehr sind auch die wesentlichen wertbeeinflussen-



80 4. Entwicklung einer Auswertestrategie fiir eine Bayessche Vergleichswertermittlung

den Merkmale zu beriicksichtigen, die den Kaufpreisen zugeordnet werden kénnen. Welche Merkmale als relevant
beurteilt werden, ist in erster Linie sachverstdndigem Ermessen und Erfahrung in der Analyse des Grundstiicks-
marktes zuzuordnen. Ein allgemeiner Uberblick iiber potenzielle Gréflen ist bereits in Tabelle 2.1 (S. 41) aufgefiihrt.
Eine Konkretisierung kann stets nur im Hinblick auf den betrachteten sachlichen Teilmarkt erfolgen.

Als wichtigste Datengrundlage im Vergleichswertverfahren, die auch fiir die vorliegende Arbeit genutzt wird,
dient regelméfBig eine Kaufpreissammlung nach § 195 BauGB, die durch den jeweils zustédndigen Gutachteraus-
schuss fiir seinen gesamten Amtsbezirk zu fiithren ist. Erst durch die Einrichtung einer Kaufpreissammlung werden
die Voraussetzungen fiir die weitere Analyse des Grundstiicksmarktes geschaffen. Die grundlegenden Kauffalldaten
stammen aus Kaufvertragen, die geméfl § 195 BauGB durch jede eine Transaktion von Grundstiicken beurkundende
Stelle in Kopie an den Gutachterausschuss zu {ibermitteln ist. Die Entscheidung, welche Grundstiicksmerkmale als
wertrelevante Einflussgrofien standardméfig in einer Kaufpreissammlung zu erfassen sind, obliegt den fiir das Gut-
achterausschusswesen verantwortlichen Stellen der Lénder. In Niedersachsen wurden durch die zusténdige Nieder-
sichsische Vermessungs- und Katasterverwaltung (VKV) umfangreiche Vorgaben fiir die Fiihrung und Auswertung
der AKS in Form von Elementkatalogen herausgegeben (vgl. LGLN (2015), MI (2015)). In Abhéngigkeit einer
Kategorisierung der sachlichen Teilmérkte (bebaute Grundstiicke, unbebaute Fliachen sowie Eigentumswohnungen)
wird eine Mindestzahl an Elementen gegeben, die zwingend in der AKS zu belegen ist, um eine standardisierte
Auswertung zu ermoglichen (Muss-Elemente). Diese beziehen sich sowohl auf sogenannte Ordnungsmerkmale, die
insbesondere die raumliche Lage der einzelnen Kauffélle beschreiben (bspw. Georeferenzierung, Flurstiicksangaben)
als auch auf die Vertragsmerkmale, die die spezifischen Eigenarten des einzelnen Kauffalls ndher beschreiben (vgl.
Tabelle 2.1, S. 41).

Neben den Daten, die dem Kaufvertrag entnommen werden kénnen, steht es den Gutachterausschiissen frei,
ergidnzende Informationen zum jeweiligen Objekt zu erheben, die als wertrelevant angesehen werden, und in der
Kaufpreissammlung zu speichern. So sind trotz des umfangreich formulierten Katalogs mit obligatorischen Er-
fassungselementen auch Erweiterungen in der Erhebung denkbar und kénnen sich bspw. auf sozio-6konomische
Faktoren wie Bevolkerungsentwicklung und -dichte sowie allgemeine Geodaten beziehen. Einen Einblick in die
Méglichkeiten gibt MURLE (2006); die Einflisse zusétzlicher Merkmale auf den Kaufpreis sind jedoch bis heute
nicht tiefer gehend analysiert oder als Standardelemente in der AKS implementiert. Die Wertrelevanz zusétzli-
cher Einflussgréfien in Form von Geodaten wird u. a. in ZADDACH & ALKHATIB (2013a), ZADDACH & ALKHATIB
(2013b), ZADDACH & ALKHATIB (2014a) sowie ZADDACH & ALKHATIB (2014b) fiir unterschiedliche Modellansétze
des Vergleichswertverfahrens erfolgreich genutzt. Die standardisierte Ubernahme zuséitzlicher Daten bleibt kiinfti-
gen Forschungs- und Entwicklungsfragen iiberlassen. Aus Sicht der Auswertestrategie liegt der Fokus auf der reinen
Entwicklung der methodischen Vorgehensweise. Fiir die Modelle des indirekten Vergleichswertverfahrens wird daher
in Bezug auf die Datengrundlage der Anspruch abgeleitet, eine addquate Approximation der Realitdat durch dieje-
nigen Determinanten zu erreichen, die standardméfig verfiigbar sind oder ohne groflen Aufwand erhoben werden
koénnen. Als wesentliche Datengrundlage dient damit die AKS, auf der die praktischen Auswertungen in Kapitel 5
beruhen.

Im Hinblick auf die Nutzung der Kauffalldaten im Rahmen der Auswertestrategie sind dariiber hinaus An-
forderungen an die Daten zu formulieren und zu priifen: Im Einzelnen sind dies die Definition einer geeigneten
Grundgesamtheit, die Prifung auf Vollstdndigkeit der Datenséitze, die Elimination von Ausreiflern in den Daten
sowie die Beriicksichtigung von Korrelationen in der Datengrundlage. Detailliert wird auf die Punkte im Zuge der
Beschreibung der Auswertestrategie eingegangen. Neben den Anforderungen aus der Sicht der Verkehrswertermitt-
lung an Auswertestrategie und Datengrundlage sind fiir die mathematisch-statistische Modellbildung zusétzliche

Verteilungs- und Modellannahmen zu treffen, die im folgenden Abschnitt vorgestellt werden.

4.1.2. Allgemeine Verteilungs- und Modellannahmen

Bislang wurden ausschliellich Anforderungen aus Sicht der Verkehrswertermittlung formuliert. Werden diese mit
den Erkenntnissen aus Kapitel 3 iiber die Theorie der Bayes-Strategie und der exemplarischen Formulierung von
Bayesschen Regressions- und Kollokationsmodellen verkniipft, sind allgemeine Verteilungs- und Modellannahmen

notwendig, um die angestrebte Losung in konjugierten linearen Modellen zu erméglichen. Die Verteilungsannahmen
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beziehen sich auf die Verteilung der Beobachtungen sowie der unbekannten Parameter und werden in den folgenden
Unterabschnitten dargestellt. Darauf folgend wird auf ergdnzende Modellannahmen eingegangen. Die Erlauterungen

beziehen sich dabei gleichermaflen auf das Modell der Bayesschen Regression und der Bayesschen Kollokation.

4.1.2.1. Verteilung der Beobachtungen

Als Beobachtung i. S. einer Dependenz-Analyse nach Tabelle 4.1 (S. 79) ist die ZielgroBe y aufzufassen, die geeignet
definiert werden muss. Eine exemplarische Auflistung iiber allgemein moégliche Faktoren als Zielgroflen in der
Verkehrswertermittlung gibt Tabelle 4.2. Die aufgelisteten Beispiele sind nicht abschlieend und kénnen im Rahmen

einer Aufgabendefinition geeignet festgelegt werden.

Tabelle 4.2.: Exemplarische Zielgréfsen in der Verkehrswertermittlung

Anwendung ZielgroBe Einheit
Schétzung von Vergleichswerten Kaufpreis €]
Schéatzung von Vergleichsfaktoren Kaufpreis/ Wohnflache [€/m?]
Bodenrichtwertermittlung Kaufpreis/Grundstiicksfliche | [€/m?]

Schétzung von Marktanpassungsfaktoren | Kaufpreis/Sachwert [-]

Wird explizit das Vergleichswertverfahren betrachtet, ergibt sich die Zielgrole i. d. R. aus dem Kaufpreis. Je
nach Aufgabenstellung kann dies der Gesamtkaufpreis eines Objekts sein oder ein Faktor, der durch Normierung
aus diesem hervorgeht. Voraussetzung fir die Normierung ist lediglich, dass die Groéflen Kaufpreis und Normie-
rungsfaktor einen Zusammenhang aufweisen (ZIEGENBEIN, 1977, S. 49). Die grundsétzliche Normierung wurde von
ZIEGENBEIN (1977, S. 49 f.) vorgeschlagen und hat sich seither in praktischen Anwendungen etabliert. In den wei-
teren Ausfithrungen zur Auswertestrategie wird daher die Annahme y = (Kaufpreis/ Normierungsfaktor) getroffen.
Eine konkrete inhaltliche Auslegung erfolgt in Kapitel 5.

Wie bereits im Zusammenhang mit der Definition der Modelle in Abschnitt 2.3.2 (S. 43 ff.) erldutert, wird fiir die
klassischen Modelle der Regression und Kollokation angenommen, dass die Beobachtungen y einer Normalvertei-
lung folgen. Aus Sicht der Verkehrswertermittlung lisst sich dies nach ZIEGENBEIN (1977, S. 3) und UHDE (1982,
S. 25) insbesondere damit begrinden, dass nur Preise, die im gewohnlichen Geschéftsverkehr ohne Beeinflussung
durch ungewdhnliche oder personliche Verhéltnisse erzielt werden, zum direkten oder indirekten Preisvergleich
zugelassen sind. Wird die rein statistische Sichtweise hinzugezogen, lisst sich eine Begriindung iiber den zentra-
len Grenzwertsatz finden: Demzufolge folgt die Summe einer gegen unendlich strebenden Zahl von unabhingigen
Zufallsvariablen asymptotisch einer stabilen Verteilung; bei endlicher und positiver Varianz ist dies i. d. R. die Nor-
malverteilung. In Anwendungen der Verkehrswertermittlung hat sich daher die Annahme etabliert, dass Kaufpreise
bei hinreichender Abgrenzung des betrachteten Teilmarktes generell der Normalverteilung folgen, wiahrend von der
Verteilungsannahme abweichende Ausreifler als Kaufpreise mit Besonderheiten gelten, die erkannt und eliminiert
werden miissen. Eine entsprechende Aufbereitung der Datengrundlage wird mit Hilfe einer Ausreiflerelimination
vorgenommen und in den Abschnitten 4.2 und 4.3 beschrieben.

Durch die sachlich begriindete Annahme einer Normalverteilung fiir y lassen sich die Likelihood-Funktionen der
Bayesschen Regression und Bayesschen Kollokation geméf der Beziehung (3.32) bzw. (3.89) angeben, unabhéngig
von informativen oder nichtinformativen Ansétzen. Neben der Likelihood-Funktion sind zusétzlich Annahmen iiber

die Verteilung der Modellparameter zu treffen, die im folgenden Abschnitt benannt werden.

4.1.2.2. Verteilung der Modellparameter

Fiir die Bayesschen Modelle wird ein linearer Zusammenhang zwischen den Beobachtungen und den wertbeeinflus-
senden Merkmalen unterstellt, was zu linearen Modellen fiihrt. Um zusétzlich die angestrebte analytische Losung
durch die Nutzung konjugierter linearer Modelle zu erméglichen, sind geeignete Annahmen tiber die Verteilung der
Modellparameter zu treffen: Diese umfassen nach den Ausfithrungen in Kapitel 3 die Schiatzwerte fiir die Koeffizi-

2

enten (3, die unbekannte Varianz o° sowie im Bayesschen Kollokationsmodell zusétzlich die Signalkomponente s.
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Wie in den Abschnitten 3.2 und 3.3 (S. 57 ff.) ausfiihrlich dargelegt, implizieren die Annahme der Normalvertei-
lung fiir die Beobachtungen y sowie fiir die Residuen nach (3.31) in Verbindung mit der Forderung nach einem
konjugierten Modell bereits die Randverteilungen der genannten Modellparameter. Generell unterschieden werden
muss zwischen der informativen Losung und der nichtinformativen Losung, da unterschiedliche Verteilungsansitze
zu nutzen sind.

Werden zunéchst die zu schitzenden Trendkoeffizienten im informativen Ansatz betrachtet, stellt sich in ei-
nem linearen Modell die Anforderung, dass sich die Beobachtungen y als Linearkombination von S ergeben. In
Kombination mit dem Anspruch eines konjugierten Modells wird die Priori-Randverteilung der unbekannten Pa-
rameter gemaf (3.37) als multivariate t-Verteilung in die Auswertung eingefiihrt, woraus sich nach Systematik der
Bayes-Theorie (und unter Beachtung der Verteilung der {ibrigen Modellparameter) auch zwingend eine multiva-
riate t-Verteilung der Posteriori-Schétzung ergibt. Durch die Verteilungsparameter kann direkt die Unsicherheit
der unbekannten Trendkoeffizienten ausgedriickt werden. Unbeachtet bleibt an dieser Stelle die tatsdchliche Ver-
teilung der Einflussgréfien, die sich in Anwendungen der Verkehrswertermittlung in den tiberwiegenden Féllen als
schiefsymmetrisch darstellt. Wahrend géngige Anwendungen i. d. R. durch Transformationsansitze schiefsymme-
trisch verteilte Einflussgroflen in eine symmetrische Verteilung iiberfithren, wird in der folgenden Auswertestrategie
auf diesen Zwischenschritt verzichtet. Die Unsicherheit der Daten spiegelt sich unter anderem in deren Verteilung
wider und soll moglichst origindr in den Modellansatz ibernommen werden, um eine realitdtsnahe Beschreibung
der Unsicherheiten zu ermoglichen. Es wird unterstellt, dass sich Unsicherheiten u. a. in der Streuung der Mo-
dellparameter niederschlagen. Lineare Modelle setzen lediglich Linearitdt in den unbekannten Parametern voraus,
sodass diese Voraussetzung der Modellformulierung nicht entgegensteht. Im Fall einer nichtinformativen Loésung
des Bayesschen Ansatzes ist Vorwissen iiber die unbekannten Koeffizienten nicht vorhanden, was bedeutet, dass
alle Elemente 8 im zugehorigen Parameterraum B gleich wahrscheinlich sind. Mathematisch ldsst sich dies durch
eine Priori-Gleichverteilung ausdriicken (vgl. (3.43) und (3.96)), die wiederum zu einer multivariaten t-Verteilung
als Posteriori-Losung fiithrt.

Fiir die Schéitzung der Varianz als weiterem Modellparameter wird fiir die informative Losung — wie in (3.39)
gezeigt — eine Gamma-Verteilung formuliert. Diese bezieht sich auf den Gewichtsparameter 7, der die Varianz o>
substituiert. Die Gamma-Verteilung wird als Randverteilung gewéhlt, um die gemeinsame Dichte von 8 und 7 als
Normal-Gamma-Verteilung modellieren zu kénnen und um so die Voraussetzung fiir ein konjugiertes Modell zu
schaffen. Im nichtinformativen Fall kann entsprechend eine Gleichverteilung fiir die Priori-Information angesetzt
werden (vgl. (3.44 und 3.97)), sodass sich fiir die Posteriori-Randverteilung eine Gamma-Verteilung ergibt. Sowohl
der informative wie auch der nichtinformative Ansatz fithren dann mit 8 zu einer gemeinsamen Normal-Gamma-
Verteilung als Posteriori-Dichte.

Die Signalkomponente s der Bayesschen Kollokation spiegelt den unsystematischen, aber regelméafigen Anteil
wider, der nach Trendabzug in den Daten verbleibt. Wie durch die Herleitung in (2.13) bis (2.16) gezeigt, lasst sie
sich mathematisch durch Umformulierung eines gemischten Modells ausdriicken. Da sich das Signal aus Autokor-
relationen in den Residuen nach Trendabspaltung ergibt, fiir die nach (2.13) und (2.16) E(e) = E(s) = E(u) =0
gilt, ist die Randverteilung dquivalent zur Verteilung von 8 als multivariate t-Verteilung zu formulieren. Zu beach-
ten ist, dass im Hinblick auf das Signal die Varianzen und Kovarianzen in X445 = 02Q,, wie erldutert als gegeben
eingefiihrt werden (Koch, 2007, S. 130). Als Posteriori-Dichte ergibt sich daher sowohl im informativen wie auch
im nichtinformativen Fall zusammen mit 8 eine gemeinsame multivariate t-Verteilung, unter Beriicksichtigung der
unbekannten Varianz wie im Fall der Bayesschen Regression eine Normal-Gamma-Verteilung.

Die vorstehend beschriebenen Ansétze fiir die Wahrscheinlichkeitsdichten sind explizite Annahmen fiir die Aus-
wertestrategie des Vergleichswertverfahrens. Alternativ kann ein Ansatz abweichender Wahrscheinlichkeitsdichten
erfolgen, die sich nicht mehr geschlossen 16sen lassen. In diesen Féllen ist ein Losungsweg iiber Monte-Carlo Simula-
tionen nach den Ausfiihrungen in Abschnitt 3.4 (S. 73 ff.) zu wihlen. Abweichende Verteilungsannahmen sowie die
Untersuchung von deren Auswirkungen auf die Unsicherheitsmodellierung sind auf diese Weise zwar méoglich, stehen
jedoch nicht im Fokus der Arbeit. Tiefergehende Untersuchungen bleiben kiinftigen Forschungsfragen vorbehalten.
Neben den Annahmen iiber die Verteilung der Beobachtungen und Modellparameter sind allgemeine Rahmenbe-

dingungen fiir die Modellformulierung zu beriicksichtigen. Diese werden im folgenden Abschnitt zusammengefasst.
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4.1.2.3. Allgemeine Modellannahmen

Neben der rein mathematisch-statistischen Sichtweise stellen gleichermafien Vorgaben der Verkehrswertermittlung
Anforderungen an die Modellformulierung. Diese beziehen sich insbesondere auf die Auswahl der Einflussgrofien
sowie auf Annahmen tiber die Stabilitdt der Zielfunktion hinsichtlich zeitlicher Entwicklungen am Grundstiicks-
markt.

Fiir die in den Modellansatz eingebrachten Finflussgroffen wird vorausgesetzt, dass sie ein hinreichend genaues
Abbild des Grundstiickmarktes ermdglichen. Die Einflussgréfien unterliegen damit der Annahme, dass sie jeweils
einen hohen Beitrag zur Erklarung der Zielgrofie liefern. Die Auswahl eines geeigneten Datensatzes obliegt so dem
Sachverstand, anhand dessen die marktiiblichen Mechanismen beurteilt und auf einzelne wertbeeinflussende Merk-
male iibertragen werden miissen. In der Theorie ist eine Einschrankung wertbeeinflussender Merkmale nur schwer
bzw. nicht moglich. Anzahl und Art der Einflussgrofien im Modell wird hingegen unterstellt, dass sie ausreichend
sind, um den betrachteten rdumlichen und sachlichen Teilmarkt addquat zu beschreiben. Als Datengrundlage die-
nen die Erfassungselemente der AKS, die die wesentlichen Merkmale erfasster Kauffille enthélt. Die Ausweitung
auf zusédtzliche Einflussgrofien ist grundsétzlich denkbar, bedingt jedoch i. d. R. umfangreiche Erginzungserhebun-
gen. Der Fokus und das Ziel liegen insbesondere auf der Nutzung einiger weniger Merkmale, die dennoch eine
zutreffende Schitzung einer einfach gehaltenen Trendfunktion ermoglichen und von denen angenommen wird, dass
sie den betrachteten Teilmarkt ausreichend beschreiben.

Eine weitere Annahme des Modells bezieht sich auf zeitliche Entwicklungen am Grundsticksmarkt. Wie bereits
HAWERK (1992, S. 57) feststellt, lassen sich lang-, mittel- und kurzfristige Anderungen wahrnehmen, die sich im
Kaufverhalten der Marktteilnehmer ausdriicken. Durch die Verdnderungen werden die Angebots- und Nachfragesi-
tuationen in den einzelnen Teilmérkten beeinflusst und sind entsprechend in der Modellbildung zu beriicksichtigen.
Verdnderungen sind stets als Funktion der Zeit aufzufassen und lassen sich in stetige und nichtstetige Einfliisse
differenzieren. Stetige Verdnderungen stellen sich als ein langfristiger, allméhlicher Prozess dar. Als Beispiel nennt
HAWERK (1992, S. 57 {.) den Teilmarkt unbebauter Einfamilienhausgrundstiicke: Bedingt durch kontinuierlich stei-
gende Bau- und Grundstiickspreise bevorzugen viele Kaufinteressenten kleinere Grundstiicke. Die erhohte Nachfrage
spiegelt sich dann im Rahmen einer Modellbildung in der Entwicklung des Trendkoeffizienten fiir die Grundstiicks-
fliche wieder, welcher einer lingerfristigen Anderung unterliegt. Ebenso kann beobachtet werden, dass bei einem
Uberangebot von Grundstiicken — den marktwirtschaftlichen Grundsétzen folgend — das mittlere Preisniveau sinkt
und als Folge Grundstiicke in schlechten Lagen kaum mehr verduflerbar sind. Die Nachfrage konzentriert sich dann
auf gute Lagen, in denen zwangslaufig eine Mangelsituation mit der Folge eines allgemeinen Preisanstiegs entsteht.
In diesem Fall wiirde sich eine langfristige Anderung in einem Trendkoeffizienten der Lage ergeben. Entgegen der
stetigen Verdnderungen kénnen sich kurz- bis mittelfristige, nichtstetige Verdnderungen insbesondere durch neue
steuerliche Abschreibungsméglichkeiten, Anderungen bei Kreditzinsen oder der Ausweisung neuer Baugebiete zuge-
ordnet werden. Diese Einfliisse konnen u. U. eine sofortige Auswirkungen auf den betrachteten Teilmarkt bewirken.
Ebenso zu nennen sind als aktuelles Beispiel die Einfliissse der Immobilien- und Finanzkrise von 2008, die unmit-
telbare Schwankungen auf dem Immobilienmarkt auslésen und deren Wirkung sich kurzfristig auf die Preisbildung
niederschlagen kénnen.

Die Folge von zeitlichen Verdnderungen am Immobilienmarkt ist, dass mathematisch-statistische Modelle nicht
als konstant angesehen werden konnen und sich so die Frage nach einem geeigneten Auswertezeitraum stellt. Fiir
den Fall zeitlich zu umfangreich definierter Stichproben sind sogenannte — insbesondere durch kurz- und mit-
telfristige Verdnderungen bedingte — Strukturbriiche in den Koeffizienten eines Trendmodells zu erwarten. Dies
bedeutet, dass die Koeffizienten iiber den Auswertezeitraum nicht als konstant angesehen werden kénnen und einen
falschen Sachverhalt wiedergeben. UHDE (1982, S. 32 ff.) sowie HAWERK (1992, S. 58 ff.) geben fiir diesen Fall (fre-
quentistisch basierte) Teststatistiken vor, mittels derer Strukturbriiche aufgedeckt werden kénnen. In praktischen
Anwendungen der Verkehrswertermittlung werden aus diesem Grund bislang in einem regelméfiigen Abstand neue
Modelle aufgestellt und Funktionen geschéitzt. Fiir die einzelnen Auswerteepochen wird Konstanz in der Entwick-
lung der allgemeinen Markteinfliisse und damit den Auswirkungen der Einflussgréfien auf die Zielgrofie unterstellt.
Klassische Regressionsansitze von Gutachterausschiissen beziehen sich i. d. R. auf eine Auswerteepoche von einem

Jahr, werden jedoch bei einer zu geringen Anzahl von vorliegenden Kauffillen auch iiber zwei oder mehr Jahre
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ausgewertet. Die gidngigen Modelle sind damit als statische Momentaufnahmen einzustufen, die einen kontinuierli-
chen, dynamischen Prozess beschreiben. HAWERK (1992, S. 59) bezeichnet diese Art der Modellierung in Analogie
zu Anwendungen der Ingenieurgeodisie als quasistatisch. Eine Losung wird in seiner Arbeit durch die alternative
dynamische Modellformulierung des Kalman-Filters als zeitabhédngige Regressionsfunktion gegeben, welches sich
nach den Anséitzen durch KocHn (2007, S. 107 ff.) anwendungsunabhéngig auch als Bayessches Kalman-Filter ent-
wickeln ldsst. Der Fokus der Arbeit liegt allerdings auf einer quasistatischen Modellformulierung, die durch die
Integration von Priori-Information aus den vorherigen Auswerteepochen ergédnzt wird. Fiir das Bayessche Modell
wird damit wie in klassischen Anwendungen angenommen, dass sich innerhalb einer einzelnen Auswerteepoche
keine Anderungen in den Rahmenbedingungen bzw. dem Einfluss der wertrelevanten Merkmale ergeben, was eng
mit der bereits angefithrten Annahme tiber Art und Anzahl der Einflussgrofien verkniipft ist.

In Hinsicht auf die Auswertestrategie ist zu berticksichtigen, dass die Bayesschen Modelle im Zuge einer rekur-
siven Anwendung genutzt werden sollen. Dies setzt voraus, dass die Posteriori-Information einer Auswerteepoche
als Priori-Information fiir die Folgeepoche genutzt werden kann. Als Bedingung wird daher formuliert, dass sich
in zwei aufeinander folgenden Epochen (t — 1) und ¢ keine Anderungen in den EinflussgroBen des Modells erge-
ben. Erweist sich eine Einflussgréffe in der Epoche t als nicht mehr signifikant oder ist eine bislang im Modell
nicht enthaltene Einflussgrofe mit Wertrelevanz festzustellen, kann der Posteriori-Datensatz (¢ — 1) nicht mehr
als Priori-Information fiir die Epoche ¢ dienen. Eine Priori-Information fiir die Epoche ¢ muss in diesen Féllen
komplett neu generiert werden. Signifikante Verdnderungen sind durch eine Bayessche Teststatistik festzustellen.
Da die hier vorgestellte Auswertestrategie eine rekursive Anwendung fiir die Fortpflanzung von Unsicherheiten
vorsieht, ist fiir das Modell die Annahme von Stabilitdt der Entwicklung innerhalb einzelner Auswerteepochen zu
treffen. Die dynamische Entwicklung des Immobilienmarktes spiegelt sich dann ausschlieflich in der Anderung der
Trendkoeffizienten zwischen einzelnen Auswerteepochen wider, sodass ein Ubergang von einer statischen Moment-
aufnahme auf eine dynamische Sichtweise in Form von Aufdatierung der Kauffallinformationen sowie Fortpflanzung
der Unsicherheiten gegeben ist. Durch diesen Ansatz wird neben der geforderten realitdtsndheren Beschreibung von
Unsicherheiten im Bayesschen Modell der wesentliche Mehrwert gegeniiber den klassischen Ansétzen begriindet.

Die allgemeinen Modellannahmen sind insbesondere darauf ausgelegt, die langfristigen, stetigen Verdnderungen
am Immobilienmarkt abzubilden. Zu diesem Zweck soll eine grundlegende Funktion tiber moglichst viele Aus-
werteepochen rekursiv angewendet werden koénnen. Gleichwohl setzt dies voraus, dass die Modellannahmen in
definierten Abstdnden auf ihre Giiltigkeit tiberpriift werden. Fiir die hier vorgestellte Auswertestrategie werden
Auswerteepochen mit Kauffalldaten von jeweils einem Jahr festgelegt, was somit der gingigen Anwendung in der
Praxis entspricht. Es wird weiterhin unterstellt, dass die erliuterten kurz- und mittelfristige Anderungen durch
entsprechend erhéhte Unsicherheiten im Modell berticksichtigt werden.

Zur weiteren Modellspezifikation werden zuséitzlich Annahmen {iber die Residuen getroffen , die auch in abwei-
chenden Anwendungsfillen genutzt werden (FAHRMEIR ET AL., 2009, S. 61 fI.):

1. Die erste Annahme bezieht sich auf den FErwartungswert des Residuenvektors, der im Mittel Null ergeben
muss, d. h. E (¢;) = 0, woraus folgt, dass E (e) = 0.

2. Die zweite Annahme bezieht sich auf die Varianz und Korrelation der Residuen. Die Varianz wird als ho-
moskedastisch fiir alle Beobachtungen angenommen, d. h. var (¢;) = 2. Zusétzlich wird angenommen, dass
zwischen den einzelnen Residuen keine Korrelationen vorhanden sind, sodass fiir die VKM der Residuen

Yyy = Yee = E(e€/) = 02P~! = 21 mit I als Einheitsmatrix angenommen werden kann.

3. Zusatzlich wird in einer weiteren Annahmen von normalverteilten Residuen ausgegangen. In Verbindung mit

den beiden vorgenannten Annahmen ergibt sich €; ~ N (O, 02) bzw. € ~ N (O, UQI).

4. Die abschliefende Annahme ist losgelost von der Betrachtung der Residuen und bezieht sich auf das funktio-
nale Modell. Hier wird fiir die Designmatrix X wvoller Spaltenrang, d. h. rg (X) = m 4+ 1 = u, unterstellt. Die
notwendige Bedingung fiir die lineare Unabhéngigkeit der Spalten der Designmatrix ist eine Anzahl n von
Vergleichsfillen grofier oder gleich der Anzahl u der Parameter 8. Ist die Annahme verletzt, ergibt sich eine

der Spalten aus einer Linearkombination einer weiteren, was einen gleichen Informationsgehalt induziert und
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als Multikollinearitét bezeichnet wird. Als Folge ergibt sich eine nicht eindeutige Schiatzung der unbekannten

Modellparameter 3.

Da ein Kollokationsansatz die Aufspaltung der nach Trendabzug verbleibenden Residuen in einen systematischen
unregelméfBigen und einen unsystematischen Anteil bezweckt, kann sich eine sinnvolle Anwendung nur bei vorhan-
dener Autokorrelation der Residuen ergeben. Demgegeniiber besteht das Ziel der Regressionsanalyse darin, die
Modellspezifikationen derart vorzunehmen, dass Korrelationen zwischen den einzelnen Groéfien nicht auftreten und
die Residuen damit voneinander unabhéngig sind. Nach UHDE (1982, S. 43) kann fiir die Losung des Problems die
Komplexitdt der Zusammenhinge in der Verkehrswertermittlung angefithrt werden. Demnach nehmen mit wach-
sender Verschiedenartigkeit der zu analysierenden Kauffélle auch die Anzahl der wertbeeinflussenden Merkmale zu,
die

a) lediglich mit hohem Aufwand erhoben werden konnen (z. B. Lageeinfliisse),

b) in Form numerisch erfassbarer oder messbarer Daten nicht vorliegen (z. B. psychologisch bedingte Wertvor-

stellungen),

¢) in keinem sinnvoll funktional formulierbaren Zusammenhang mit dem Kaufpreis stehen oder nur unvollkom-

men beschrieben werden konnen (z. B. Einfluss des Kaufzeitpunktes).

Trotz der einschriankenden Gegebenheiten ldsst sich nach UHDE (1982, S. 44) ein marktgerechtes Modell ent-
wickeln, welches jedoch grundsétzlich mit den Schwierigkeiten komplexer Datenanalyse verbunden ist — insbesondere
die funktionale Spezifikation des Modells ist mit zunehmender Anzahl der Einflussgréfien nur mit hohem Aufwand
realisierbar. Als problematisch stellt sich in diesem Kontext die Multikollinearitdt im funktionalen Modell dar, da
die theoretische Beriicksichtigung sdmtlicher wertbeeinflussender Merkmale in hohen Korrelationen zwischen den
Einflussgroflen resultiert. Zum einen fiithrt dies einen kaum nennenswerten Informationszugewinn mit sich, zum
anderen ist die Losung des Ausgleichungsalgorithmus aufgrund des Rangabfalls der Designmatrix nicht moglich.
Praktische Erfahrungen haben gezeigt, dass Regressions- und Kollokationsmodelle in der Verkehrswertermittlung
meist auf einigen wenigen bestimmenden Einflussgréfien beruhen, die den wesentlichen Erklarungsbeitrag zur Ziel-
grofe liefern. Weitere Einflussgroflen im Modellansatz kénnen das Modell lediglich verfeinern, liefern aber keinen
weiteren signifikanten Mehrwert (vgl. u. a. ZIEGENBEIN (1977), ZIEGENBEIN & HAWERK (1978), UHDE (1982)).
Aufgrund der Uberlegungen in Verbindung mit der rein objektiven Vergleichbarkeit von Objekten, die einer geeig-
neten Grundgesamtheit entstammen, lasst sich unterstellen, dass sich die in einem abgegrenzten raumlichen Bereich
liegenden Kauffélle in Bezug auf die wertbeeinflussenden Merkmale zumindest approximativ d&hnlich sind und sich
dieses Verhalten auch in einem dhnlichen Verhalten der Residuen nach der Trendabspaltung widerspiegelt (UHDE,
1982, S. 44).

Inwiefern die Modellannahmen gerechtfertigt sind, ist lediglich durch praktische Untersuchungen festzustellen.
Im folgenden Abschnitt wird zunéchst das allgemeine Schema der Auswertestrategie fiir das indirekte Vergleichs-

wertverfahren im Bayesschen Ansatz erlautert.

4.1.3. Schema der Auswertestrategie

Anhand der vorstehenden Ausfiihrungen wird deutlich, dass eine Auswertestrategie eine Reihe von Vorgaben zu er-
fiillen hat. Ziel ist es dabei, in Bayesscher Formulierung Schitzmodelle zu geben, die den erlduterten Anforderungen
gerecht werden und dabei die getroffenen allgemeinen Modellannahmen berticksichtigen. ZIEGENBEIN (1977, S. 46)
verweist darauf, dass ein Ablauf zu entwickeln ist, der sich als Zusammenspiel aus der mathematischen Statistik, der
Verkehrswertermittlung sowie der durch die mathematischen Modelle gegebenen Voraussetzungen und Moglichkei-
ten ergibt. Die Anforderungen der einzelnen Aspekte sind in den vorherigen Kapiteln und Abschnitten eingehend
diskutiert worden; in ihrer Gesamtheit sind die Wechselwirkungen in der Auswertestrategie jeweils zu berticksich-
tigen. Da a priori unbekannt ist, welche Einflussgrofien letztlich die Zielgréfle optimal beschreiben, stellt sich die
Auswertestrategie zudem als ein iterativer Prozess dar, der durchlaufen wird, bis sémtliche Anforderungen erfiillt
und somit die als optimal zu bezeichnenden Funktionen gefunden sind. In Abbildung 4.1 wird das grundlegende

Schema der Auswertestrategie gezeigt.
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1. Modelldefinition 2. Stichprobenaufbereitung } 3. Auswertung

Rekursion

Abbildung 4.1: Allgemeiner Ablauf der Auswertestrategie

Demnach koénnen drei aufeinander aufbauende Schritte identifiziert werden. Neben den generellen Voriiberlegun-
gen iiber die Erfordernisse multivariater Analysemethoden fiir das angestrebte Ziel einer Verkehrswertermittlung
erfolgt in Schritt 1, der Modelldefinition, die Formulierung der konkreten Aufgabe mit den wesentlichen Rahmenbe-
dingungen. Hierbei spielt insbesondere die Eingrenzung der rdumlichen und sachlichen Teilmérkte eine bedeutende
Rolle. Ebenso miissen die Zielgrofle und die potenziell wertrelevanten Merkmale benannt werden. Eine detaillierte
Beschreibung der Modelldefinition erfolgt in Abschnitt 4.2.1.

Aufbauend auf der Festlegung der Rahmenbedingungen folgt Schritt 2 mit der Stichprobenaufbereitung, die sich
in die eigentliche Stichprobenbildung und die Aufbereitung der erhobenen Daten untergliedern lasst. Wesentliches
Ziel ist es, Eingangsdaten fiir die Analysemethoden aufzubereiten, die den diskutierten Erfordernissen der Ver-
kehrswertermittlung — insbesondere im Hinblick auf den gewthnlichen Geschéftsverkehr sowie auf den vermuteten
Erklarungsbeitrag — gerecht werden. Dieser Schritt ldsst sich somit als allgemeine Vorpriifung auffassen, in der die
Daten einer gegebenen Stichprobe auf Auffalligkeiten untersucht werden. Resultat der (iterativen) Aufbereitung
ist eine Stichprobe, von der angenommen werden kann, dass sie die Grundgesamtheit des betrachteten Teilmarkts
hinreichend représentiert. Weitergehende Erlduterungen sind dem Abschnitt 4.2.2 zu entnehmen.

Im abschlieSenden Schritt 3 der Strategie nach Abbildung 4.1 erfolgt die eigentliche Auswertung der Stichprobe in
den Modellen der Bayesschen Regression und der Bayesschen Kollokation. Kern ist hierbei die empirisch fundierte
Generierung von Priori-Informationen aus zuriickliegenden Epochen sowie die Kombination mit einem Algorithmus
fiir eine optimale Modellwahl. Neben der Formulierung einer iterativen Ausreiflersuche und Hypothesentests ist im
Rahmen der Bayesschen Kollokation insbesondere die Ableitung von Autokovarianzfunktionen von Interesse. Der
Themenkomplex der Auswertung wird in den Abschnitten 4.3.1 und 4.3.2 eingehend behandelt.

Die Schritte der Modelldefinition, Stichprobenaufbereitung und Auswertung erméglichen die Analyse des Grund-
stiicksmarktes beziiglich der definierten Zielsetzung. Da neben der rein Bayesschen Modellformulierung und -
auswertung insbesondere auch die Fortpflanzung von Unsicherheiten auf nachfolgende Auswerteepochen im Fokus
steht, hat die Auswertestrategie ebenfalls den Anspruch einer rekursiven Anwendbarkeit zu erfiillen. Dieser ist zu
stellen, da erst auf eine solche Weise die Vorteile der Nutzung von Priori-Informationen in Bayesschen Modellen
im Vergleich zu klassisch frequentistischen Ansétzen deutlich werden. Aus diesem Grund sind geméfl Abbildung
4.1 die Schritte der Stichprobenaufbereitung und der Auswertung rekursiv nutzbar. Der Schritt der Modelldefi-
nition hingegen erfolgt lediglich einmalig, da er sich als Definition der allgemeinen Rahmenbedingungen fiir die
Auswertung auffassen lisst und keiner Anderung im Zeitablauf unterlegen ist. Die Rekursion wird in Abschnitt
4.3.3 aufgegriffen.

Der durch die Auswertestrategie entwickelte Prozess soll die Schiatzung von Bayesschen Modellen ermoglichen,
die samtlichen Anforderungen geniigen. Die in den folgenden Abschnitten detailliert erlauterten Auswerteschritte
erlauben es, fiir eine gegebene Stichprobe von Daten Schétzfunktionen zu ermitteln, mit deren Hilfe Unterschiede
zwischen den Realisierungen einer Zielgréfie optimal durch die Einflussgréfien beschrieben und die den Eigenarten

der immobilienspezifischen Datengrundlage gerecht werden.

4.2. Vorbereitung der Bayesschen Auswertung

Wie in Abbildung 2.3 (S. 32) schematisch gezeigt, kommt der Modelldefinition die Aufgabe zu, die allgemeinen
Rahmenbedingungen festzulegen: die Definition der betrachteten Grundgesamtheit und die darauf aufbauende
Definition der relevanten Daten sind die entscheidenden Schritte fiir die weitere Auswertung.

In Abschnitt 4.2.1 wird vertiefend auf die Einzelaspekte eingegangen. Geméaf der einfithrenden Erlduterungen des
Kapitels sind die erhobenen Daten nicht direkt fiir die Bayesschen Modelle nutzbar, da zusétzliche Voraussetzungen

zu erfiillen sind. Die Erhebung einer Stichprobe sowie deren Aufbereitung wird in Abschnitt 4.2.2 behandelt.
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4.2.1. Modelldefinition

Die Modelldefinition markiert den ersten Schritt in der Auswertestrategie und ist individuell fiir jede Verkehrs-
wertermittlung durchzufiithren. Die wesentlichen Faktoren der Aufgabendefinition werden in Abbildung 4.2 als
Erweiterung zu Abbildung 4.1 dargestellt. Demnach sind zwei aufeinander aufbauende Aspekte zu behandeln: Die

Definition der Grundgesamtheit sowie die Definition der relevanten Daten fiir die Auswertung.

1. Modelldefinition } 2. Stichprobenaufbereitung } 3. Auswertung

Y Raumlicher Teilmarkt
Definition N
: Grundgesamtheit

Sachlicher Teilmarkt

ZielgroRe

) A
' Definition der
) Stichprobendaten

(Potenzielle) Einflussgrolen

Abbildung 4.2: Modelldefinition

Schritt 1.1 nach Abbildung 4.2 beinhaltet die Definition der Grundgesamtheit anhand der spezifischen, im Vorfeld
umrissenen Aufgabenstellung. Nach einer allgemeingiiltigen Definition von SCHLITTGEN (1998, S. 1 ff.) handelt es
sich bei der Grundgesamtheit um die Menge aller potenziellen Untersuchungsobjekte, die einem zu untersuchenden
Phénomen zuzurechnen sind. Generell kann die Menge endliche oder unendlich viele Elemente enthalten und rich-
tet sich nach der Art des Phénomens. Wird dieses, wie im Fall der Verkehrswertermittlung, durch Kaufpreise als
Zufallsvariablen definiert, ist die Grundgesamtheit i. d. R. eine unendliche Menge: Wird keine weitere Einschrén-
kung vorgenommen, kann eine umfassende Grundgesamtheit simtliche Objekte enthalten, die in Abschnitt 2.1.1
(S. 23 fI.) allgemeingiiltig definiert werden. Eine diese theoretische Grundgesamtheit reprisentierende Auswertung
ist nicht zielorientiert und in der Praxis zudem nicht realisierbar. Aus diesem Grund werden Grundgesamtheiten

in der Verkehrswertermittlung durch die Identifikationskriterien

e rdumlicher Bezug (global, lokal),
e sachlicher Bezug (Objekte nach Nutzungsarten) sowie
e zeitlicher Bezug (Auswerteintervall)

eingeschrankt und umfassen damit lediglich einzelne Teilmérkte. Fiir jeden rdumlichen und sachlichen Teilmarkt
wird eine eigene Grundgesamtheit gebildet, die jeweils fiir sich wiederum theoretisch eine unendliche Menge von
Elementen enthélt. Fiir die weitere Auswertung kann basierend auf dieser Abgrenzung dann eine geeignete und
insbesondere reprasentative Stichprobe der Grundgesamtheit gewahlt werden.

Ist der gewiinschte Untersuchungsbereich mittels der Identifikationskriterien klar umrissen, kann die Definition
relevanter Daten in Schritt 1.2 nach Abbildung 4.2 erfolgen. Fiir die Dependenz-Analyse ist zunéchst eine geeig-
nete ZielgroBe zu definieren, der nachfolgend die erkldrenden Variablen hinzugefiigt werden. Hierbei handelt es
sich um diejenigen Einflussgréflen, denen nach sachlogischen Erwdgungen und im Hinblick auf die festgelegten
Identifikationskriterien ein Erklarungsbeitrag zur Zielgrofie (Wertrelevanz) unterstellt wird (vgl. Abschnitt 2.2.1,
S. 31 ff.). Auf die Moglichkeit der Normierung der ZielgroBe in Abhéngigkeit der gewéihlten Einflussgrofien wurde
hingewiesen; sie stellt im Zuge der Auswertestrategie jedoch keine generelle Erfordernis dar. Mittels Methoden der
deskriptiven Statistik wie bspw. Mittelwert, Median sowie Minima und Maxima lassen sich erste Aussagen iiber
die Modellgrenzen treffen.

Sind die Ziel- und potenziellen Einflussgréfien auf Grundlage der Aufgabendefinition und der Festlegung des
rdumlichen und sachlichen Teilmarktes festgelegt, ist der Schritt der Modelldefinition abgeschlossen. Im zweiten
Schritt erfolgt die Aufbereitung der Stichprobe. Die einzelnen zu beachtenden Aspekte werden im folgenden Ab-
schnitt behandelt.
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4.2.2. Aufbereitung einer Stichprobe

Im Schritt der Modelldefinition werden neben grundsétzlichen Uberlegungen Anforderungen an die Stichprobe fiir
eine konkrete Wertermittlungsaufgabe formuliert. Als zweite Komponente der Auswertestrategie erfolgt die Erhe-
bung und Aufbereitung der eigentlichen Daten. In Abbildung 4.3 ist der Ablauf mit den wesentlichen Kernpunkten

schematisch dargestellt, wie er in den folgenden Abschnitten beschrieben wird.

1. Modelldefinition } 2. Stichprobenaufbereitung } 3. Auswertung
\
Stichprobenbildung *{ Datenerhebung }— Priifung Vollstandigkeit

- N /" Priifung Gleichgewichtigkeit und
Y ZielgroRe N Unabhangigkeit y
. Stichproben- ) !
2.2 5
J. aufbereitung

(potentielle) EinflussgroRen }% Prifung Anzahl und grobe AusreiRer

4

Korrelations-
—J untersuchung
) A

Abhéngigkeit
zwischen
Einflussgrofen

Elimination EinflussgroRe }—E nein @ (regtrii;gr&a;:eve)

Abbildung 4.3: Ablauf der Stichprobenaufbereitung

4.2.2.1. Stichprobenbildung und -aufbereitung

Fir die weitere Aufbereitung ist in Schritt 2.1 nach Abbildung 4.3 zunéchst die eigentliche Stichprobenbildung
erforderlich. In diesem Zuge erfolgt die Datenerhebung geméfl der Definition der Grundgesamtheit, die zu ei-
ner moglichst repriasentativen Stichprobe fiithren soll. Als wesentliche Datenquelle dient regelméflig die AKS, die,
wie erldutert, simtliche Kauffalldaten in dem Zusténdigkeitsbereich eines jeweiligen Gutachterausschusses enthélt.
Sind die relevanten Daten der AKS selektiert und ggf. um die genannten zuséitzlichen Erhebungen erginzt, folgt
die Priifung auf Vollstdandigkeit: Diese stellt sicher, dass die aus der AKS selektierten Kauffélle in den relevan-
ten Grundstiicksmerkmalen vollstdndig mit numerischen Werten belegt sind. Im Fall nicht erhobener Merkmale
einzelner Kauffélle ergeben sich Datenliicken in der Designmatrix. Zwar existieren in klassisch ingenieurgeodéti-
schen Auswertemethoden eine Reihe von Verfahren, mit deren Hilfe Datenliicken durch synthetische Daten oder
Interpolationen geschlossen werden kénnen, diese lassen sich jedoch als unmittelbare Konsequenz der in Abschnitt
2.1.1 (S. 23 f.) erlauterten Eigenschaften von Immobilien nicht auf Anwendungen in der Verkehrswertermittlung
iibertragen: Rein mathematisch-statistisch begriindete Interpolationen fehlender Einflussgréfien fithren durch die
Individualitdt von Immobilien grundsétzlich zu grob falschen Ergebnissen. Einzelne Datenliicken lassen sich aus-
schlieBflich durch Nacherhebungen der entsprechenden Daten am konkreten Objekt beheben, daher in den hier
durchgefiihrten Untersuchungen in den Einflussgréfien nicht vollsténdig erfasste Kauffille eliminiert und vom wei-
teren Auswerteprozess ausgeschlossen.

Ergebnis der Stichprobenbildung ist ein Datensatz, der neben der Zielgrofle die zugehorigen potenziell wertbe-
einflussenden Merkmale als Einflussgrofien enthélt. Nach Schritt 2.2 nach Abbildung 4.3 miissen fiir die weitere
Auswertung Ziel- und Einflussgrofien im Rahmen der Stichprobenaufbereitung auf die Erfiilllung von allgemeinen,
wertermittlungsrelevanten Voraussetzungen iiberpriift werden. Fiir die Formulierung der Likelihood-Funktion im
konjugierten Modell wird bzgl. der Verteilung der Kaufpreise von einer n-dimensional normalverteilten Grund-
gesamtheit ausgegangen, in der n die Anzahl der einzelnen Stichprobenelemente y; des Beobachtungsvektors y

bezeichnet. Fiir die Stichprobenelemente y; wird damit gefordert, dass sich ihre Randverteilungen wiederum als
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eindimensional normalverteilt ergeben, sodass y; ~ N (gjl-, 01.2) ,Vie{l,..,n}. In diesem Fall stellt jede Beobach-
tung y; eine Zufallsvariable dar, die der Menge hinzuzurechnen ist, die sich aus allen moglichen Kaufpreisen fiir das
betrachtete Objekt i ergeben kann und daher aus den Kombinationen einer potenziell unendlichen Anzahl verschie-
dener Verkéaufer und Kéufer resultiert. Samtliche auf diese Weise denkbaren Kaufpreise bilden eine objektbezogene
Grundgesamtheit, wobei fiir das Zustandekommen der einzelnen Preise grundsétzlich der gewthnliche Geschéfts-
verkehr unterstellt wird. Unter Beriicksichtigung der Theorie des zentralen Grenzwertsatzes liegt die Zufallsvariable
y; dann als jeweils ein Stichprobenereignis einer normalverteilten Grundgesamtheit vor. Fiir die Auswertung einer
gegebenen Stichprobe bedeutet dies, dass a priori eine multivariate Normalverteilung der Zielgréle angenommen
wird. Um diese Vorgabe zumindest approximativ zu erfiillen, werden die Eingangsdaten auf Gleichgewichtigkeit
und Unabhéngigkeit der Kaufpreise geprift.

Gleichgewichtigkeit kann unterstellt werden, wenn die Beobachtung mit gleichen Varianzen in das Verfahren ein-
gehen (Homoskedastizitéat). Im Fall vorliegender Heteroskedastizitét ist mit einer Verzerrung der Schétzergebnisse
zu rechnen. Ein pragmatischer Untersuchungsansatz, der auch in Anwendungen der AKS genutzt wird, beruht auf
dem Verhéltnis der Kaufpreise: Das Verhéltnis zwischen niedrigstem und héchstem Kaufpreis wird angegeben mit
Ymaz : Ymin < D. Wird das Verhaltnis iiberschritten, ist in Anwendungen der Verkehrswertermittlung von einer
schiefsymmetrischen Verteilung der Daten auszugehen. Diese beruht zumeist auf einigen wenigen Ausreifiern, die
dafiir sorgen, dass die Verteilung nicht mehr den gewohnlichen Geschéaftsverkehr — reprisentiert durch die An-
nahme einer Normalverteilung — abbildet. Da sich eine Verzerrung der erwarteten Normalverteilung ergibt, weisen
die Ausreifler ein hoheres Gewicht auf die Schitzungsergebnisse auf. Die Beobachtungen sind dann nicht mehr als
gleichgewichtig im Ansatz zu beurteilen. Neben dieser ersten Kontrolle mittels deskriptiver Statistik erfolgt eine
pragmatische Beurteilung der Symmetrie der Verteilung insbesondere iiber die Berechnung des 3. Verteilungsmo-
mentes, die als Schiefe (v3) bezeichnet wird und deren Erwartungswerte im Fall der Normalverteilung F (v3) = 0

ist. Die empirische Schiefe v3 sowie deren Standardabweichung o,,, berechnet sich nach PELZER (1976, S. 132 {.) zu

v :—Liéj’ Oy 6 (4.1)
s nod et v n’ ’

Liegt die Schiefe innerhalb einer nach pragmatischen Gesichtspunkten gewéhlten Schranke von + 0,30 und er-
geben sich zudem keine Auffalligkeiten in der visuellen Kontrolle des zugehorigen Histogramms des Beobachtungs-
vektors, wird eine multivariat normalverteilte Stichprobe angenommen (LGLN, 2015, S. 338). Liegt die Schiefe
hingegen auflerhalb der genannten Grenzen, sind Ausreifler zu vermuten: Weichen Kaufpreise auf diese Weise von
der Masse der ubrigen Stichprobenelemente ab, ist davon auszugehen, dass diese nicht unter den Restriktionen
des gewohnlichen Geschéftsverkehrs entstanden sind. Sie miissen als Folge aus der Stichprobe entfernt werden. In
der Praxis hat sich fiir die Bestimmung von Grenzwerten eine k - 0-Regel etabliert, in der ein geeigneter Faktor
k mit der Standardabweichung der Stichprobe multipliziert wird und Beobachtungen auflerhalb des Grenzwerts
eliminiert werden. Anwendungen im Rahmen der AKS beruhen auf dem Faktor & = 2,5, sodass dieser Wert auch
fiir die Auswertestrategie ibernommen wird. An dieser Stelle wird auf eine tiefergehende statistische Behandlung
verzichtet, da es sich i. d. R. um grobe Ausreifler in der Stichprobe handelt. Ob ein Kaufpreis tatséchlich als grober
Ausreifler identifiziert werden kann, der der Stichprobenabgrenzung des rdumlichen und sachlichen Teilmarktes
nicht entspricht, hdngt entgegen strenger Testverfahren wie bspw. in Auswertemethoden der Ingenieurgeodésie von
gutachterlichem Sachverstand ab: Das Vorliegen eines Ausreiflers ldsst sich nicht zwangslédufig pauschal mit Mitteln
der Statistik beurteilen, sondern muss im Einzelfall interpretiert werden. Auf die generelle Ausreifiersuche im Zuge
des Bayesschen Auswertealgorithmus wird in Abschnitt 4.3.1 néher eingegangen.

Die Unabhdingigkeit der Beobachtungen in y wird pragmatisch durch die Beschrankung der Kauffélle eines ein-
zelnen Verkaufers zum selben Zeitpunkt erreicht, was im Rahmen der Datenselektion zu beriicksichtigen ist. Als
Grenze hat sich in der Praxis die Reduktion auf eine Anzahl von ,/n, bewéhrt, wobei n, die Anzahl der Kauffille
bezeichnet, die auf einen einzelnen Verkaufer zuriickzufithren sind (ZIEGENBEIN, 1995, S. 324).

Ist die ZielgroBe durch die beschriebenen Mafinahmen aufbereitet, erfolgt die Untersuchung der vermuteten
Einflussgréfien. Diese sind zunéchst dahingehend zu priifen, ob die Anzahl der Kauffille — in Abhéngigkeit vom

Datentyp — zum einen fiir eine Auswertung ausreichen und zum anderen, ob sie so gleichméfig iiber den Aussagen-
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bereich verteilt sind, dass gesicherte statistische Aussagen moglich sind. Durch ZIEGENBEIN (1986), ZIEGENBEIN
(1995) sowie ZIEGENBEIN (1999) wurden auf Basis umfangreicher Untersuchungen Vorgaben veréffentlicht, die bis
heute als Standard in der automatisierten Auswertung der AKS hinterlegt und in Niedersachsen durch die Hin-
weise zur Auswertung der AKS fiir Gutachterausschiisse zur Anwendung vorgeschrieben sind (vgl. LGLN (2015)).
Fiir die Vorgehensweise in der Bayesschen Auswertestrategie konnen diese Vorgaben — teilweise mit Modifikation

— iibernommen werden:

a) Stetige Realisierungen von Einflussgrofien werden aus dem Datensatz entfernt, wenn sie um mehr als das vier-
fache der Standardabweichung (40) vom Mittel abweichen. Liegen grofiere Abweichungen einzelner Grofien
vor, kann von Inhomogenitéten in der Stichprobe ausgegangen werden, sodass eine allgemeine Reprasentativi-
tat fir den gewéhlten rdumlichen und sachlichen Teilmarkt nicht gegeben ist. Wie auch im Fall der Zielgrofie
handelt es sich hier um eine Priifung auf grobe Ausreifier, die grundsétzlich dem Sachverstand unterliegt; auf

die Erforderlichkeit der manuellen Priifung der einzelnen Kauffélle wurde hingewiesen.

b) Diskrete Realisierungen von Einflussgréfien werden aus dem Datensatz entfernt, wenn bei insgesamt d vorhan-
denen Ausprigungen ein Stichprobenumfang von n/3d unterschritten wird. Das Entfernen von Datensétzen

ist gleichbedeutend mit einer neuen Datenselektion unter verringerten Bereichsgrenzen.

¢) Dummy-Variablen mit der Belegung 0/1 missen eine Mindestbelegung von 10 % pro Ausprigung aufweisen,
da andernfalls der Anteil zu gering ist, um eine gesicherte Aussage treffen zu kénnen. Wird die prozentuale

Mindestbelegung nicht erreicht, wird die Einflussgréfie aus dem Datensatz entfernt.

Wiéhrend in den klassischen Auswerteansétzen eine zusédtzliche Vorgabe existiert, nach der pro geschétzter Ein-
flussgroBe im Regressionsmodell eine Anzahl von mindestens 15 Kauffillen vorliegen muss, soll diese Einschréankung
durch die Einfithrung von Vorwissen im Bayesschen Modell aufgehoben werden. Eine erweiterte Anwendbarkeit des
Ansatzes durch die Authebung ist zu erwarten und wird in Kapitel 7 aufgegriffen.

Durch die beschriebene Vorgehensweise ist die Stichprobe der Ziel- und Einflussgréfien aufbereitet. Im Anschluss
folgt der Schritt der Beurteilung korrelativer Beziehungen der Gréfen, der die Stichprobenselektion abschlieft und

im nachstehenden Abschnitt erldutert wird.

4.2.2.2. Korrelationsuntersuchung

Die aufbereiteten Stichprobendaten beruhen bislang auf rein sachverstdndigem Ermessen. Es werden lediglich
diejenigen potenziellen Einflussgrofien erhoben, die in dem gewéhlten rdumlichen und sachlichen Teilmarkt nach
Erfahrungswerten die ZielgréBe nachhaltig beeinflussen. Neben den unterstellten Kausalzusammenhédngen kann
durch die Analyse der Korrelationen auch numerisch gepriift werden, inwieweit die erhobenen Daten voneinander
abhingen und ob sich redundante Einflussgréfien im Modellansatz finden. Dabei ist zwischen zwei Arten der
Abhéngigkeit zu unterscheiden: Zum einen sollen zwischen der Zielgréfie auf der einen und den Einflussgréen auf der
anderen Seite Korrelationen vorliegen, was auf einen Erklarungsbeitrag der Einflussgréfie in dem zu formulierenden
Modell hindeutet. Die zweite Art der Abhéngigkeit ist zwischen den Einflussgrofien selbst zu untersuchen und zielt
auf die Unabhéngigkeit der einzelnen Merkmale ab. Im Gegensatz zu den Korrelationen zur Zielgrofie sollen in
diesem Fall moglichst geringe Korrelationen zwischen den einzelnen Einflussgrofien vorliegen, da sie andernfalls
einen gleichgerichteten Einfluss auf die Zielgréfle bewirken und zum Problem der Multikollinearitét fithren: Ergibt
sich im ungiinstigsten Fall eine Einflussgrofie als Linearkombination einer oder mehrerer weiterer Einflussgrofien,
erfahrt die Designmatrix einen Rangabfall, der eine Inversion im Ausgleichungsalgorithmus zur Schétzung der
unbekannten Parameter verhindert oder zu numerischer Instabilitdt fithrt. Aber auch hohe Korrelationen, die
noch eine Losung ermoglichen, fithren unter Umstédnden zu einer erschwerten Interpretierbarkeit der einzelnen
Parameter. Gemafl Schritt 2.3 nach Abbildung 4.3 werden in der Auswertestrategie lediglich die Korrelationen
zwischen den EinflussgroBen betrachtet; der Beitrag der Einflussgrofien zur Erklarung der Zielgrofe wird im Zuge der
Bayesschen Hypothesentests gepriift und kann daher an dieser Stelle vernachléssigt werden. Fiir die Untersuchung
der Einflussgrofen wird der pragmatische Ansatz der AKS tibernommen, der fir Korrelation von p > |0.7| die

Entfernung einer der betroffenen Einflussgréfien aus dem Auswerteansatz fordert. Liegen die Korrelationen zwischen
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[0.3] < p < ]0.7] konnen die Einflussgrofen zwar im Ansatz verbleiben, sollten jedoch nicht einzeln interpretiert
werden (ZIEGENBEIN, 1995, S. 326). Auf mogliche Korrelationen ist bereits im Schritt der Stichprobenaufbereitung
zu achten: Einflussgrofien, von denen bekannt ist, dass sie sich &hneln oder ggf. sogar auseinander berechnen lassen,
sind nach sachverstiandigem Ermessen zu identifizieren, und es ist nur eine Grofle in den Modellansatz aufzunehmen.
Als klassisches Beispiel sei die Grundflichenzahl (GRZ) genannt, die sich rechnerisch aus der Geschossflichenzahl
(GFZ) ableiten ldsst. Eine Aufnahme beider Grofien in den Modellansatz wére als nicht sinnvoll zu beurteilen,
sodass eine Entscheidung getroffen werden muss, welche der Einflussgrofien eingefiihrt werden soll.

Fir die Berechnung der Korrelationen muss nach der Skalierung der Daten getrennt werden. Fiir stetig verteilte
Zufallsvariablen hat sich die Berechnung Spearmanscher Rangkorrelationskoeffizienten als zweckméfig erwiesen, die
fiir Anwendungen in der Verkehrswertermittlung bereits durch ZADDACH ET AL. (2010) genutzt wurden. Rangkor-
relationskoeffizienten bezeichnen ein parameterfreies Maf fiir die Bestimmung der Abhéngigkeit und verzichten so
auf explizite Annahmen iiber die Wahrscheinlichkeitsverteilung der eingefiithrten Grofien. Zusétzlich sind keine An-
nahmen iiber Linearitdt in den Variablen notwendig, ebenso handelt es sich um eine gegeniiber Ausreifiern robuste

MafBzahl. Der Spearmansche Rangkorrelationskoeffizient p® ergibt sich allgemein zu

oo T [RG) - R) 2[3 () — R ()] ST )
VEr [R(@) - R@) [R () - R ()]

nn?—-1]"°

wobei A; = R(x;) — R(y;) gilt. Wie der Name bereits impliziert, beruht die Berechnung der Korrelationen auf
Ranginformationen. Zu diesem Zweck werden Rangzahlen R (x;) bzw. R (y;) vergeben, sodass in jeder der beiden
Reihen z; und y; die kleinste Realisation den Rang 1 und die gréfite den Rang n erhélt oder fiir beide Reihen
umgekehrt. Mit R (.) wird der Mittelwert der Réinge bezeichnet. Fiir den Fall, dass sogenannte Bindungen auftreten
(d. h. mehrere Realisationen einer Zufallsvariablen sind gleich) wird als Rang fiir z; und y; das arithmetische Mittel

der in Frage kommenden Rénge gesetzt. In diesem Fall ergibt sich der Spearmansche Korrelationskoeflizient zu

n[n?—1] =631 A? — 1 [Dy + Dy

= 43

o i 1D -1 Dy (43)

mit  Dj = Z [d2), — dj]  fiej = 1,2, (4.4)
k=1

wobei p; die Anzahl verschiedener Werte der Reihen x4, ..., z, und y1, ..., y» und d;;, die Haufigkeit des k-ten Wertes
in der ersten Reihe 1, ..., 2, bzw. in der zweiten Reihe y1, ..., y,, bezeichnet (HARTUNG & ELPELT, 2007, S. 191 f.).
Neben den Korrelationen von stetigen Finflussgroffen kénnen in einem Datensatz auch dichotome Merkmale
(Dummy-Variablen) auftreten, die i. d. R. mit den Ausprigungen 0 und 1 codiert sind. Soll der Zusammenhang
zwischen einer stetigen Einflussgrofie und einem dichotomen Merkmal bestimmt werden, kann die punktbiseriale
Korrelation berechnet werden. Diese ergibt sich zu
b Lo —T1 no71

o n(n—1) (45)

in der ng und ny die Anzahl der Objekte in der Kategorisierung nach dem dichotomen Merkmal bezeichnen und
n = ng + n1 gilt. Mit Ty sowie T; werden die entsprechenden durchschnittlichen Auspragungen der stetigen Grofle
x angegeben, o, stellt die Standardabweichung aller Werte von x ohne Berticksichtigung der Zugehorigkeit zu einer
Gruppe dar (Borrz, 2005, S. 171).

Wiéhrend fiir den Fall stetiger und ordinalskalierter Einflussgrofien die Rangkorrelationskoeffizienten nach Spe-
arman genutzt werden konnen, lésst sich der Zusammenhang zweier dichotome Merkmale durch den sogenannten
¢-Koeffizienten bestimmen. Ohne Herleitung lésst sich dieser durch die Formel

ad — bc

qb:\/(HC)(b+d)(a+b)(c+d) (4.6)
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angeben, in der die Buchstaben a, b, ¢ und d die Haufigkeiten einer 2x2-Tabelle der beiden Merkmalsalternativen
ergibt. Abschlieend lassen sich fiir die Untersuchung des Zusammenhangs eines dichotomen und eines ordinal
skalierten Merkmals biseriale Rangkorrelationen berechnen:

b 2

== (T1 —T2). (4.7)

Hier bezeichnet Z; den durchschnittlichen Rangplatz der zum Merkmal x; gehorenden Kategorie, x5 den durch-
schnittlichen Rangplatz der zum Merkmal x5 gehérenden Kategorie und n wiederum den Umfang der Stichprobe.
Fir weitergehende Ausfiihrungen und Rechenbeispiele zu den einzelnen Korrelationskoeffizienten wird an dieser
Stelle auf die weiterfithrende Literatur verwiesen (vgl.u. a. BORTZ (2005), HARTUNG & ELPELT (2007)).

Zusammenfassend werden in Tabelle 4.3 die verschiedenen Arten der Korrelationsberechnungen im Verhéltnis zur
spezifischen Datenart aufgezeigt. Sind die Korrelationen zwischen der Ziel- und den Einflussgréfien sowie zwischen
den Einflussgréfien bestimmt, ist anhand der genannten Korrelationsschranken zu bestimmen, ob eine Einflussgrofie
aus dem Ansatz eliminiert werden sollte. Ergeben sich keine Auffélligkeiten, liegt als Ergebnis in Schritt 2.4 nach
Abbildung 4.3 eine reprisentative Stichprobe des gewéhlten sachlichen und rdumlichen Teilmarktes vor, die mit-
tels der Bayesschen Modelle ausgewertet werden kann. Die erforderlichen einzelnen Schritte werden im folgenden
Abschnitt beschrieben.

Tabelle 4.3.: Ubersicht iber die Berechnungen von Korrelationen in der Bayesschen Auswertestrategie

Merkmal 2

Merkmal z; stetig dichotom ordinal
stetig Rangkorrelation punktbiseriale Korrelation Rangkorrelation
dichotom punktbiseriale Korrelation ¢-Koeftizient biseriale Rangkorrelation
ordinal Rangkorrelation biseriale Rangkorrelation Rangkorrelation
1. Modelldefinition } 2. Stichprobenaufbereitung } 3. Auswertung
|
v
| Bayessche Regression: - . Bayessche Regression: . Bayessche
M9 M Hypothesentests
Gesamtmodell Modellvarianten

Neudefinition P M hein | Gesamtmodell
Me=M? h L= M 9 akzeptiert
Bayessche Kollokation < ja

Posteriori =
Priori-Information

mekirsion .3 1 Bayessche Regression:
Folgeperiode i | M¢

Gesamtmodell

Abbildung 4.4: Auswertestrategie fir das indirekte Vergleichswertverfahren basierend auf der Bayes-Theorie

4.3. Bayessche Auswertung einer Stichprobe

Ist die Stichprobenaufbereitung abgeschlossen, kann aufbauend der dritte Schritt der Auswertung erfolgen. Der
Auswerteprozess wird in Abbildung 4.4 aufgezeigt. Schematisch dargestellt werden dabei die Einzelschritte, die
(teilweise iterativ) durchlaufen werden, um einen konkreten Datensatz auszuwerten. Wie in Schritt 3.1 aufgefiihrt,

wird zu diesem Zweck zunéchst ein sogenanntes Gesamtmodell geschétzt. Das Gesamtmodell enthélt die in der Mo-
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delldefinition festgelegte Zielgrofle sowie sdmtliche potenziell wertrelevanten Einflussgrofien; es basiert ausschliellich
auf den Ergebnissen einer informativen Bayesschen Regression, da dieses den Ausgangspunkt fiir die folgende Mo-
dellwahl darstellt. Da von vornherein nicht feststeht, welche Einflussgrofie tatsichlich einen Erklarungsbeitrag zum
Zielmodell enthélt, werden in Schritt 3.2 Modellvarianten geschéatzt. Die Modellvarianten setzen sich aus Kom-
binationen von Einflussgrofien des Gesamtmodells oder zusétzlichen Einflussgrofien zusammen und werden nach
demselben Prinzip geschéitzt wie das Ausgangsmodell. Simtliche Modellschdtzungen enthalten dabei eine Ausreif3-
ersuche basierend auf der Bayes-Theorie. Sind das Gesamtmodell sowie die Modellvarianten bestimmt, erfolgen in
Auswerteschritt 3.3 Bayessche Hypothesentests, die die jeweilige Modellgiite angeben mit dem Ziel, das plausibelste
der eingefithrten Modelle (Gesamtmodell oder eine der Modellvarianten) zu bestimmen. Mit diesem Schritt ist die
Bayessche Auswertung fiir die vorliegende Stichprobe abgeschlossen und ermoglicht die Bestimmung der Losung der
Bayesschen Kollokation in Schritt 3.4 sowie die Ermittlung der relevanten Unsicherheitsmafle. In Schritt 3.5 schlief$t
sich die Rekursion an, indem die Posteriori-Lésung als Priori-Information fiir die folgende Auswerteepoche gesetzt
wird. Fiir den Fall, dass das Gesamtmodell in Schritt 3.3 als Ergebnis des Hypothesentests abgelehnt wird, erfolgt
eine Neudefinition durch Substitution des Gesamtmodells durch die wahrscheinlichere Modellvariante sowie ein
weiterer iterativer Berechnungsdurchlauf. Der konkrete Ablauf der Schétzungen und die aufeinander aufbauenden
Schritte werden in Abschnitt 4.3.1 ausfiihrlich behandelt.

4.3.1. Ablauf der Bayesschen Modellschitzungen

Unabhéngig von der Problematik der Modellwahl sind sowohl Gesamtmodell als auch die Modellvarianten nach der
gleichen Vorgehensweise zu schétzen. Gleiches trifft auf die Berechnungen bzgl. der informativen und nichtinforma-
tiven Bayesschen Kollokation zu, die als erweiterte funktionale Modellierungen der Regressionslosungen aufzufassen
sind. Aus diesem Grund werden in den folgenden Unterabschnitten zunéchst die allgemeingiiltigen Prinzipien der
Ausreiflersuche in den Bayesschen Regressionsmodellen sowie die Ableitung von Autokovarianzfunktionen fiir die

Bayesschen Kollokationsmodelle behandelt.

4.3.1.1. Ausreilersuche in der Bayesschen Regression

Die Ermittlung eines optimalen Bayesschen Regressionsmodells erfordert die Elimination von Ausreiflern in den
Daten. Wie erldutert, dienen die Residuen der Bayesschen Regression als Grundlage fiir die Bayessche Kollokation,
sodass fiir zutreffende Ergebnisse eine mdoglichst ausreiflerbereinigte Datengrundlage anzustreben ist.

Fiir die Ausreiflersuche in Bayesschen Modellen existiert eine Vielzahl von Ansétzen, die iiblicherweise auf der
Definition eines Ausreilers nach FREEMAN (1985, S. 350) beruhen: Demnach handelt es sich bei einer Beobachtung
um einen Ausreifler, sofern die betreffende Beobachtung nicht durch die gleichen Rahmenbedingungen wie die
Mehrheit der tibrigen Beobachtungen entstanden ist. Diesem Grundsatz folgen gingige methodische Ansétze, wie sie
z. B. von HAWKINS (1980), BECKMAN & COOK (1983), BARNETT & LEWIS (1984) sowie PETTIT & SMITH (1985)
diskutiert werden. Fiir die Auswertestrategie wird ein Ansatz gewahlt, der auf den Forschungen von ZELLNER
& MOULTON (1985) beruht und durch CHALONER & ROLLIN (1988) fiir lineare Modelle mit normalverteilten
Residuen ¢; entwickelt wurde. Grundannahme ist ein Modell der Form € = y— X 8 mit der Verteilungsannahme € ~
N (O, oI ) analog zu (3.31). Basierend auf dieser Annahme ist das Prinzip der Ausreilersuche, dass ein beliebiges ¢;
als Ausreifier identifiziert wird, sobald die Beziehung |¢;| > ko erfiillt ist und in der k einen festzulegenden Parameter
darstellt. Um die Posteriori-Wahrscheinlichkeit berechnen zu konnen, dass |e;| groBer als der Term ko ist, muss
zunéchst die Posteriori-Verteilung p (€|y) bestimmt werden. Diese beruht auf den fiir lineare Modelle getroffenen
Verteilungsannahmen iiber den Préizisionsparameter 7, den unbekannten Parametern 8 sowie den Beobachtungen
y. Wie durch die Beziehung € = y — X 3 ersichtlich, ergeben sich die Residuen als lineare Funktion der unbekannten

Parameter. Wird im informativen Fall mit
-1
H=X(X'X+Qp) (4.8)

die sogenannte Pradiktionsmatrix eingefiihrt, lasst sich der Vektor der Residuen € bedingt durch 7 ohne Herleitung

als multivariate Normalverteilung mit dem Schétzwert € = y — X8 und der VKM 7' H angeben. Fiir jedes Ele-
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ment ¢; ergibt sich dann eine t-Verteilung mit dem Schétzwert €;, der Préizision p/b hi; (mit hyj,4,j € {1,...,n} als
Elementen der Pradiktionsmatrix) und den Freiheitsgraden 2p (CHALONER & ROLLIN, 1988, S. 652), (DEGROOT,
1970, S. 42). Fiir den nichtinformativen Fall ergibt sich lediglich eine Anderung in der Formulierung der Pridik-
tionsmatrix, in der entsprechend der Term Qgé entfillt. Weiterhin ist zu beachten, dass sich die Berechnung der

Parameter b und 7 dndert:
(4.9)

Im Folgenden muss die Posteriori-Wahrscheinlichkeit bestimmt werden, mit der die i-te Beobachtung als Ausreifler
identifiziert wird. Diese ldsst sich mit der bedingten Wahrscheinlichkeit p; = p (|e;| > ko|y) angeben. Bezeichnet

weiterhin @ (z) die Standard-Normalverteilung mit den Hilfsgréfien
2= (k—&vT)/ (\/ hii) . = (-k—&VvT)/ (\/ hu) : (4.10)

in denen h;; als Hebelwerte bezeichnet werden, ldsst sich die Posteriori-Wahrscheinlichkeit ermitteln zu

pi =p (e > koly) = / [1—=®(21)+ P (22)]p(7]y)dr. (4.11)

Die berechneten Wahrscheinlichkeiten p; kénnen im Anschluss mit der Priori-Wahrscheinlichkeit 2@ (—k) vergli-
chen werden: Residuen mit einer hohen Posteriori-Wahrscheinlichkeit p; weisen i. d. R. ein hohes |€;|, ein hohes h;
oder beides auf. Im Fall eines hohen (geschitzten) |€;| ist auch die Wahrscheinlichkeit fiir eine hohe tatséchliche
Realisierung |e;| gegeben. Ein hoher Wert fiir h;; hingegen impliziert eine hohe Unsicherheit iiber ¢;. In Erginzung

zu der Berechnung der Posteriori-Wahrscheinlichkeiten lassen sich die HPDIs der Residuen angeben mit

P (gi —ti—amn—p (5\/ hii) <€ <€ +ti—amp (5\//17“)) =1-q, (4.12)

wobei diese Grenzen fiir die Beschreibung der einzelnen Randverteilungen, bspw. durch Visualisierung in Residu-
enplots, herangezogen werden konnen (CHALONER & ROLLIN, 1988, S. 653).

Fir die konkrete Bestimmung der Posteriori-Wahrscheinlichkeiten und der Identifikation der Ausreifler muss
weiterhin der Parameter k bestimmt werden, der die Ausreiflergrenzen festlegt. Dieser wird i. d. R. derart gewahlt,
dass eine hohe Priori-Wahrscheinlichkeit dafiir vorliegt, keinen Ausreifier in den Daten vorzufinden. Wird bspw. ein

Wert von 95 % angenommen, ergibt sich die Beziehung
k=a! (o,5+075 (0,951/")), (4.13)

mittels derer sich dann in Abhéngigkeit der Anzahl der Beobachtungen n ein Wert fiir den Parameter k ermitteln
lasst. Beispielhafte Ergebnisse fir Priori-Wahrscheinlichkeiten von 95 % sind in Tabelle 4.4 aufgefithrt. Jede Be-
obachtung mit einer Posteriori-Wahrscheinlichkeit nach (4.11), die iiber der Priori-Wahrscheinlichkeit von 2® (—k)
liegt, kann als Ausreifler gewertet werden (CHALONER & ROLLIN, 1988, S. 653).

Tabelle 4.4.: Parameter k in der Bayesschen Ausreiflersuche fiir die Priori-Wahrscheinlichkeit 95 % nach CHALONER &
ROLLIN (1988)

1-a Anzahl Beobachtungen n
20 | 50 | 100 | 150 | 200 | 250

0,950 | 3,0 | 3,3 | 34 | 35 | 3,7 | 37

Durch die Ausreifier-Suche kénnen die Priori-Stichprobe des Zeitpunktes (¢ — 1) sowie die Likelihood-Stichprobe
zum Zeitpunkt ¢ jeweils auf Ausreiler iiberpriift werden. Hierbei handelt es sich im Auswerteprozess um einen
iterativen Ablauf: Liegt ein Ausreifler vor, wird dieser aus dem Datensatz eliminiert. Fiir den Fall, dass mehrere
Ausreifler identifiziert werden, wird die Beobachtung aus dem Datensatz entfernt, deren Residuum ¢; die héchste

Posteriori-Wahrscheinlichkeit aufweist. Im Anschluss ist die Bayessche Regression erneut unter Ausschluss der
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betreffenden Beobachtung zu berechnen. Dieser Vorgang setzt sich fort, bis kein Ausreifer mehr im Datensatz
identifiziert werden kann.

Sind auf diese Weise sdmtliche Ausreifler entfernt, konnen die endgiiltigen Schitzwerte der Bayesschen Regressi-
on — informativ wie nichtinformativ — nach den Ausfiihrungen in Abschnitt 3.2 berechnet werden. Die aus diesen
Modellen resultierenden Residuen sind die wesentliche Grundlage fiir die Berechnung der Bayesschen Kollokati-
onsansétze. Die Ableitung von Autokovarianzfunktionen auf Basis der ermittelten Residuen werden im folgenden
Abschnitt erldutert.

4.3.1.2. Ableitung von Autokovarianzfunktionen

In der klassischen Zeitreihenanalyse finden als Maflzahl fiir die Beschreibung des Zusammenhangs zweier Beob-
achtungen — hier der gegenseitigen Abhéngigkeit zweier Vergleichsobjekte ¢ und k& — Autokovarianz- und Auto-
korrelationsfunktionen Anwendung. Grundlegend ist die Definition eines stochastischen Prozesses: Wéhrend in der
klassischen Zeitreihenanalyse die zufillige Komponente lediglich eine untergeordnete Rolle spielt, stellt das Konzept
der stochastischen Prozesse Zeitreihen als dynamische Vorgénge mit Zufallscharakter in den Vordergrund (HOWIND,
2005, S. 12). Da im Rahmen einer Kollokation insbesondere die nach Trendabspaltung in den Residuen verblei-
benden stochastischen Abhéngigkeiten als Restinformationen von Interesse sind, kann der Residuenvektor € als
Realisierung eines stochastischen Prozesses aufgefasst werden, die eine Zufallsstichprobe aus der Grundgesamtheit
des Teilmarktes darstellt. Fiir die Anwendbarkeit des Modells der Kollokation stellen sich dann aus der Sichtweise
stochastischer Prozesse Anforderungen, die fiir die zutreffende Formulierung der Autokovarianzfunktion erfiillt sein
miissen. Im Einzelnen sind die Eigenschaften der (schwachen) Stationaritét, der Isotropie sowie der Ergodizitiat zu

nennen. Die folgenden Ausfithrungen setzen fiir Residuen die Verteilungsannahme € ~ (0, 02P71) voraus.

1. Schwache Stationaritdt: Ein stochastischer Prozess ist dann schwach stationdr, wenn
E(e)=p Vie{l,...,n}, E(a—E()) =var(e) =0 YV ie{l,...,n} (4.14)

gilt, wobei u einen konstanten Erwartungswert bezeichnet. Charakteristisch fiir schwach stationdre Prozesse
sind somit konstante erste und zweite Verteilungsmomente der Residuen, was gleichbedeutend mit transla-
torischer Invarianz ist. In Bezug zur Verkehrswertermittlung miissen sich fiir beliebige Stichproben aus der
gewahlten Grundgesamtheit des Teilmarktes gleiche Erwartungswerte und Varianzen ergeben; die Autokova-
rianzfunktion ist dann unabhéngig vom Ort konstant (KocH & SCHMIDT, 1994, S. 166).

2. Isotropie: Der Begriff der Isotropie ergénzt die translatorische Invarianz um die rdumliche Invarianz der
Verteilungsfunktion der Residuen, was sich als zweidimensionales Stationaritdtsproblem formulieren lésst.
Praktisch bedeutet dies, dass die Autokovarianzfunktion des gewédhlten Teilmarktes richtungsunabhingig
giiltig sein muss (ZIEGENBEIN & HAWERK, 1978, S. 256).

3. Ergodizitit: Fir die Analyse stochastischer Prozesse stehen zumeist nur wenige und teils beschrankte Rea-
lisierungen zur Verfiigung. Daher ist eine wesentliche Voraussetzung fiir die Auswertungen, dass sich alle
statistischen Eigenschaften des Prozesses selbst bereits aus einer einzelnen Realisierung des Prozesses bzw.
aus der aktuell gewéhlten Stichprobe ergeben (HOwIND, 2005, S. 12).

Eine Ubersicht iiber die Méglichkeiten zur Uberpriifung der Annahmen fiir die klassischen Anwendungsgebiete
der Zeitreihenanalyse geben u. a. KocH & SCHMIDT (1994), HOWIND (2005) sowie TEUSCH (2006). Im Vergleich
stellen die Daten der Verkehrswertermittlung ungleich héhere Anforderungen an die Uberpriifung. ZIEGENBEIN
& HAWERK (1978, S. 256) verweisen darauf, dass sich die empirische Priifung der Annahmen fiir Anwendungen
in der Verkehrswertermittlung als sehr schwierig darstellt. Die Annahmen werden hier als erfiillt betrachtet und
ausschlieBlich durch Plausibilititserklarungen belegt. Auch UHDE (1982, S. 45 f.) beschrankt sich grofitenteils auf
Plausibilitdt und setzt dafiir eine sorgfiltige Auswahl der Stichprobenelemente voraus. Fiir die Stationaritdt des

ersten Verteilungsmoments kann demnach die Forderung

E(e)=E(v;)=E(s;))=0 Vie{l, ... ,n} (4.15)
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formuliert werden, die als erfiillt angesehen wird, sofern der deterministische Anteil des Trends in den Kaufpreisen

richtig erfasst ist. Das zweite zentrale Verteilungsmoment lidsst sich nach UHDE (1982, S. 46) zerlegen in
E(eiej) = E(viv;)+E(s;s5) Vie{l, ... ,n}, je{l, ... ,n}. (4.16)

Fiir den Varianzanteil der Signalkomponente (FE (s;s;)) ergeben sich die Elemente der VKM theoretisch aus-
schliellich durch eine Funktion der relativen Nachbarschaft, was bedeutet, dass zumindest in Teilbereichen gleiche
Autokovarianzfunktionen gelten miissen. Eine Uberpriifung der Annahme liee sich daher durch einen Vergleich
der empirischen Kovarianzen zufillig zusammengestellter Stichproben erreichen. Fiir den Varianzanteil des Rau-
schens (F (v;v;)) wird a priori stochastische Unabhéngigkeit vorausgesetzt. Nach UHDE (1982, S. 46) lésst sich ein
Nachweis der Stationaritdt hier nur dann erbringen, sofern sdmtliche Beobachtungen gefiltert wiirden. Wahrend
die Eigenschaft der Isotropie in der Verkehrswertermittlung mangels praktischer Uberpriifbarkeit nach ZIEGENBEIN
& HAWERK (1978, S. 256) und UHDE (1982, S. 46) stets als erfiillt vorausgesetzt wird, lisst sich die Ergodizitét
dann unterstellen, wenn davon ausgegangen wird, dass fiir einen spezifischen Kauffall unter der Voraussetzung des
gewohnlichen Geschéftsverkehrs andere Verhandlungspartner auch zu dhnlichen Kaufpreisen gelangt wéiren. Da die
Auswertungen grundsétzlich auf ausreifilerbereinigten Daten basieren, ist von gewthnlichem Geschéftsverkehr aus-
zugehen, und der Schluss von einer einzelnen Stichprobe auf die Grundgesamtheit ist zuldssig (UHDE, 1982, S. 46).
Zusammenfassend lisst sich festhalten, dass die empirische Uberpriifung der Eigenschaften eines stochastischen
Prozesses fiir die Verkehrswertermittlung nur schwer realisierbar ist und als hinreichend erfiillt vorausgesetzt wird.

Im Vergleich zur klassischen Formulierung von Autokovarianzfunktionen erfordert deren Ableitung in der Ver-
kehrswertermittlung eine modifizierte Vorgehensweise, da im Bewertungsfall keine klassischen Messwerte in Form
von Zeitreihen vorliegen: Dabei wird der Residuenvektor € als eine Realisierung eines stochastischen Prozesses
aufgefasst, der eine Zufallsstichprobe aus der Grundgesamtheit des gewdhlten Teilmarktes darstellt. Da es sich
nicht um Zeitreihen handelt und die Residuen nach Trendabspaltung kein Ordnungskriterium im Ablauf aufweisen,
sind fiir die Ableitung einer Autokovarianzfunktion Gruppen auf Grundlage der wertméfigen Ahnlichkeit der Ver-
gleichsobjekte zu bilden. In einem Vorbereitungsschritt miissen die Residuen nach Trendabspaltung daher geeignet
klassifiziert werden, um dann mittels der Autokovarianzfunktion eine lineare Abhéngigkeit zwischen den Klassen

bestimmen zu kénnen. Durch diese Vorgehensweise kann (2.21) umformuliert werden zu

n—d
1
C(d) = > ei€iva, (4.17)
i=1

n—d “

wobei d die Klasse angibt, deren Klassenbreite Ay nach sachverstdndigem Ermessen gewahlt werden muss, n die
Anzahl der Klassenwerte und ¢; die Residuen aus der vorherigen Trendbestimmung bezeichnet. Analog lésst sich
die Berechnung der Autokorrelationsfunktion nach (2.22) durch Substitution von 7 = k herleiten.

Die Beurteilung der wertméfigen Ahnlichkeit von Vergleichsobjekten erlaubt die Losung der Gleichung nach
(4.17) und damit die Besetzung der Kofaktormatrix des Signals Q,, nach (2.20), die auf den Nebendiagonalen die
Korrelationen zwischen zwei Wertermittlungsobjekten ¢ und k enthélt. Die Korrelation zweier Objekte kann da-
hingehend interpretiert werden, dass sich dhnelnde Kauffille auch ein vergleichbares Verhalten aufweisen, wahrend
bei Kauffillen, die beziiglich der Ahnlichkeit weiter voneinander entfernt liegen, entsprechend von einem unab-
héngigen Verhalten ausgegangen werden kann. Die geeignete Definition der Nachbarschaft bzw. des Abstandes der
Kauffille muss anhand der Problemstellung erfolgen. Denkbar sind rein geografische Nachbarschaften, aber auch
die Definition von problemorientierten Mafzahlen. Da sich die Ahnlichkeit zweier Objekte aus einer komplexen
Zahl von Einflussgrofien mit teilweise unterschiedlichen Einheiten zusammensetzt, hat sich die Definition einer ge-
eigneten Maf3zahl etabliert: PELZER (1976) hat das Problem iiber die Einfithrung eines sogenannten Wertabstands
gelost. Nachfolgende Anwendungen in der Verkehrswertermittlung beruhen ausnahmslos auf dieser Vorgehensweise.
Der Wertabstand wird dabei als Ubereinstimmungsgrad vergleichbarer Immobilien bezogen auf ihre wesentlichen
wertbeeinflussenden Merkmale interpretiert und ergibt sich als m-dimensionale Grofie. Die Anzahl m der Dimen-
sionen bezeichnet die Anzahl der Merkmale, die fiir eine vorliegende Stichprobe als wertrelevant angesehen werden.

Ein Objekt ¢ wird einem Objekt & umso dhnlicher sein, je besser die einzelnen wertbeeinflussenden Merkmale
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iibereinstimmen. Numerisch kann dies durch den Differenzvektor der entsprechenden Zeilen der Designmatrix X

ausgedriickt werden:

Azl =, — ), (4.18)

mit mi:’xil Tio ... xim‘, xk:‘xkl Tio o-. Thm|-

Als Kennzahl ergibt sich der Wertabstand WA durch die Bildung des Skalarproduktes und dessen Wurzel:

WAik =14/ A:B;kA{sz (419)

Der so definierte Wertabstand kann bereits als Ahnlichkeitsmaf zur Beurteilung herangezogen werden, jedoch
ergibt sich das Problem, dass die numerischen Auspréagungen der einzelnen wertbeeinflussenden Merkmale erheblich
voneinander abweichen kénnen. In der Folge wiirde der Wertabstand durch die Merkmale mit hohen Zahlenwerten
dominiert, kleine Zahlenwerte wiirden keine nennenswerten Auswirkungen aufweisen. Der Wertabstand ist wahl-

weise durch einen der folgenden Ansédtze zu modifizieren:

a) Gewichteter Wertabstand
Um die Unterschiede in den numerischen Ausprigungen zu beseitigen, werden zunéchst alle Realisierungen
der Einflussgréflen durch die Beziehung

min

J

maxr __ ,min
Zj xj

Tij —& . . .
mit i€{l,...,n}, je{l,...,m}

Tij =
auf den Wertebereich zwischen 0 und 1 transformiert. Zusétzlich wird eine Gewichtsmatrix D der Dimension
m x m eingefiihrt, die auf der Hauptdiagonalen mit individuellen Gewichten fiir jede Einflussgrofie besetzt ist
und damit die Bedeutung der wertbeeinflussenden Merkmale bezeichnet. Die Besetzung der Gewichtsmatrix
kann dabei auf verschiedene Arten erfolgen: Géngige Vorgehensweisen sind die Besetzung nach gutachterli-
chem Sachverstand oder die Nutzung der partiellen Korrelationskoeffizienten p, ., zwischen der Zielgrofie im
Ansatz und der j-ten Einflussgroe (HOPCKE, 1978, S. 3), (ZIEGENBEIN & HAWERK, 1978, S. 258), (ZADDACH
& ALKHATIB, 2012a, S. 149). Der resultierende, gewichtete Wertabstand l4sst sich dann formulieren als

WAg = \/ A&}, DA&,),. (4.20)

b) Mahalanobis-Distanz
Die Einfithrung einer Mahalanobis-Distanz ist im Vergleich zum gewichteten Wertabstand als strengere Lo-
sung zu betrachten: Anstelle der Normierung werden durch die Nutzung der VKM der Einflussgrofen 44

die Korrelationen zwischen den Einflussgrofien berticksichtigt:

X.X.. (4.21)

Hier enthilt X, die spaltenweise zentrierten Mittelwerte der Einflussgroflen. Die Mahalanobis-Distanz be-

rechnet sich unter Beriicksichtigung einer Gewichtsmatrix G = G'/? dann nach HOPCKE (1978, S. 3) zu

WAy = /A%, GS )G ARy (4.22)

Da in beiden genannten Ansétzen die Wertabstéande noch mit der Anzahl m der Merkmale wachsen und zudem
vom Niveau des Gewichtsansatzes abhingen, schligt HOPCKE (1978, S. 3) die Reduktion der Gewichte auf die
Summe 1 vor, sodass sich als modifizierte Gewichtsmatrizen der Ansétze nach (4.20) und (4.22)

1

* 1 * * \1/2
D"=———D, sp(D*)=1 bzw. G*=(D =—G 4.23
sp (D) p(D7) ) sp (D) )



98 4. Entwicklung einer Auswertestrategie fiir eine Bayessche Vergleichswertermittlung

ergeben, die in den genannten Gleichungen entsprechend mit D = D* und G = G™ zu substituieren sind. Je kleiner
der berechnete Wertabstand WA, desto dhnlicher sind sich zwei Objekte in den wertbeeinflussenden Merkmalen. Die
Entscheidung, welcher der beiden Ansétze zu wihlen ist, kann nicht pauschal erfolgen und ist jeweils sachverstédndig
zu treffen. Mogliche Unterschiede in den Resultaten sind dann auf den Ansatz zuriickzufiihren. Fiir die weiteren
theoretischen Ausfiihrungen wird aus Griinden der Lesbarkeit nicht zwischen den Ansétzen differenziert und als
Bezeichnung der allgemeine Wertabstand d;; = WAg = WA, zwischen zwei Objekten i und & definiert. In den
Untersuchungen des praktischen Teils in Kapitel 5 wird hingegen explizit auf die verwendete Berechnungsgrundlage
verwiesen.

PELZER (1978) hat gezeigt, dass sich die gesuchte Korrelation p;i, in Q4 nach (2.20) als Funktion des definier-
ten Wertabstandes mit p;, = f (§;5) darstellen liasst. Offensichtlich gilt, dass f (0) = 1 (identische Wertmerkmale
bewirken hohe Korrelation der Objekte) und f (c0) = 0 (keine Ubereinstimmung in den Wertmerkmalen fithren
zu keiner Korrelation zwischen den Objekten). Fiir die Bestimmung der Autokovarianzfunktion werden fir jedes
Objekt in der Stichprobe die Wertabstéinde d;; zu allen tibrigen n — 1 Stichprobenelementen berechnet, woraus
sich eine symmetrische Matrix der Dimension [n x n] ergibt. Fir die nach (4.17) erforderliche Klassenbildung
miussen die Wertabstiande in einem weiteren Schritt zusammengefasst werden, was die Definition einer geeigneten
Klassenbreite voraussetzt (ZADDACH & ALKHATIB, 2012a, S. 150). Die endgiiltige Festlegung der Klassenbreite
Ay und damit die Anzahl d der Klassen muss empirisch auf Grundlage der Stichprobe und sachgerechter Ein-
schitzung erfolgen. Gleichung (4.17) erlaubt dann unter den gegebenen Voraussetzungen die Bestimmung einer
empirischen Autokovarianzfunktion, basierend auf den Vergleichsobjekten in der Stichprobe, sowie durch Nutzung
der Autokorrelationsfunktion die Berechnung von deren Vergleichbarkeit. Anhand der Verldufe der empirischen
Funktionen kénnen analytische Autokovarianz- und Autokorrelationsfunktion geschéitzt werden, die die Besetzung
der Signalmatrix nach (2.20) und die Losung des Ausgleichungsalgorithmus der informativen sowie nichtinformati-
ven Bayesschen Kollokation nach Abbildung 4.4 ermoglichen. Eine praktisches Beispiel der Berechnungen wird in
Kapitel 5 gegeben und diskutiert.

Die bisherigen Ausfithrungen zum Auswerteprozess nach Abbildung 4.4 (S. 92) erméglichen die Schétzung samt-

licher Bayesscher Modelle. Die Modellwahl der Auswertestrategie wird im folgenden Abschnitt behandelt.

4.3.2. Modellwahl mittels Hypothesentests

Fiir die Bayesschen linearen Modelle ist von besonderem Interesse, inwiefern die unabhéngigen Gréflen die Zielgro-
Be beeinflussen: Zu diesem Zweck ist ein geeignetes Modellwahlkriterium zu definieren, welches eine Beurteilung
der Modellgiite und somit eine Entscheidung tiber relevante Einflussgrofien ermdoglicht. Diese Fragestellung ist als
(Bayessche) Modellwahl Thema zahlreicher Forschungsansitze und Veroffentlichungen. In den folgenden Abschnit-
ten wird die Theorie der Bayesschen Hypothesentests iber Bayes-Faktoren aufbereitet, wie sie in der Auswer-
testrategie angewendet wird und in den Grundziigen eng mit der Entwicklung Bayesscher Hypothesentests durch
JEFFREYS (1935) sowie JEFFREYS (1961) verbunden ist. Die Nutzung von konjugierten linearen Modellen erméoglicht
eine analytisch zugéngliche Losung bei der Bestimmung der Bayes-Faktoren. Liegen diese Voraussetzungen nicht
vor, werden i. d. R. Verfahren genutzt, die eine numerische Approximation von Bayes-Faktoren erlauben. Als Bei-
spiel fiir Giitemafle wird an dieser Stelle die Gruppe der Informationskriterien genannt, insbesondere das Bayesian
Information Criterion (BIC) sowie das Deviance Information Criterion (DIC). Fiir einen Uberblick iiber Modell-
wahlkriterien und deren Diskussion wird auf Grund der Vielzahl auf die weiterfithrende Literatur verwiesen (vgl.
u. a. ANDO (2010), CHRISTENSEN (2011), LEE (2012), HELD & BoOVE (2014)). In den folgenden Unterabschnitten
werden die Grundlagen Bayesscher Hypothesentests und die Definition des Bayes-Faktors als Modellwahlkriterium
thematisiert. Aufbauend erfolgt die praktische Ubertragung fiir die Anwendung in der Auswertestrategie.

4.3.2.1. Posteriori-Wahrscheinlichkeit von Hypothesen

Parametrische statistische Inferenz beruht auf der Annahme eines Modells, welches vorliegende Daten oder Beob-
achtungen und deren stochastische Eigenschaften treffend beschreibt. Fiir einen konkret vorliegenden Datensatz
von Beobachtungen stellt sich damit die Frage, welches Modell als treffend beurteilt wird und eine bestmogliche

Erklarung liefert.
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Allgemein lasst sich aus Bayesscher Sichtweise zundchst annehmen, dass beliebige Beobachtungen y unter ei-
ner der Hypothesen Hi, ..., H, entstanden sind. Fiir die Beobachtungen kénnen dann Wahrscheinlichkeiten der
Form p (y|0y, Hy) formuliert werden, wobei 0}, allgemein den Vektor der unbekannten Parameter mit einer Priori-
Wahrscheinlichkeit p (6x|H)) unter der Hypothese Hy mit k € {1,...,r} représentiert. Unter Anwendung des

Bayes-Theorems nach (3.17) ergibt sich als Posteriori-Wahrscheinlichkeit einer einzelnen Hypothesen dann

p(Hy) [ p (Y6, Hi) p (0r|Hy) dOy,

p(Hely) = S p(H) [p(y|6:, Hy) p(0;|H;) d6;

(4.24)

mit p (y|@k, Hi) und p (Hy) als Likelihood-Funktion und Priori-Wahrscheinlichkeit der Hypothese Hy. Die Priori-
Wahscheinlichkeiten der Hypothese p (Hj) sowie der Parameter p (05|H}) geben eine erste Information tiber die
Modellunsicherheit, bevor die Daten y erhoben sind. Durch die Beziehung (4.24) werden die Priori-Information mit
den Daten zusammengefiihrt, sodass mittels Bayes-Theorem die Posteriori-Wahrscheinlichkeit der Hypothese Hy,
bedingt durch das zusétzliche Wissen durch y, ausgedriickt werden kann. Grundprinzip des Bayesschen Hypothesen-
tests ist es, das Modell mit der Hypothese zu wéahlen, die sich unter den gegebenen Posteriori-Wahrscheinlichkeiten
am plausibelsten erweist, was gleichbedeutend mit der maximalen Posteriori-Dichte ist. In Bezug auf (4.24) bedeutet

dies, dass diejenige Hypothese gewéhlt wird, die den Term

p(Hk)/p(y\BmHk)p(Hk\Hk)d@k (4.25)

maximiert. Dabei driickt das Integral

/ p (9165, Hi) p (84| Hy) 6y, = p (y|H) (4.26)

die marginale Likelihood der Beobachtungen y aus und kann als Wahrscheinlichkeit der Beobachtungen bei gege-
bener Hypothese Hy, interpretiert werden (HELD, 2008, S. 217), (ANDO, 2010, S. 101 {.). Wird (4.24) durch Wegfall

des Nenners als Normierungskonstante vereinfacht, ergibt sich die Proportionalitdtsbeziehung

p (Hily) o< p (Hi) p (y|Hi) , (4.27)

aus der sich im Folgenden der sogenannte Bayes-Faktor entwickeln lésst, der fiir Hypothesentests und damit verbun-
dene Modellvergleiche genutzt werden kann. Bayes-Faktoren kénnen als klassische Herangehensweise zur Modell-
wahl in Bayesschen Ansédtzen bezeichnet werden und beruhen auf einem paarweisen Vergleich von zwei beliebigen

Modellen. Werden diese allgemein mit M® und M?® bezeichnet, kénnen die Hypothesen mit
Hy : M?, Hy o M (4.28)

bezeichnet werden, in der Hy als Nullhypothese mit der Aussage interpretiert werden kann, dass das Modell M®
wahrscheinlicher ist, und H4 als Alternativhypothese mit der Aussage, dass das Modell M® wahrscheinlicher ist.
Es lassen sich damit die Annahmen treffen, dass die Beobachtungen entweder unter einer Hypothese Hy mit der
Wahrscheinlichkeit p (y|Hp) oder unter einer Hypothese H 4 mit der Wahrscheinlichkeit p (y|H4) entstanden sind.
Die Beurteilung der Hypothesen erfolgt auf Grundlage von (4.27) und ist definiert als Verhéltnis der Posteriori-

Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Modelle:

p(M°ly)  _ pM")  p(yM) (4.29)
p(MPly) p(MP) p(y|MP)
S—— ~—— S——

Posteriori—Chance Priori—Chance Bayes—Faktor

Der letztgenannte Term in vorstehender Gleichung wird als Bayes-Faktor (BF) bezeichnet und stellt sich als Ver-
hé&ltnis der marginalen Likelihood der Beobachtungen y unter der Bedingung der formulierten Hypothesen dar. Der

Bayes-Faktor gibt im Rahmen des Modellvergleichs an, wie wahrscheinlich das Modell M® im Vergleich zu Modell
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M? ist und entscheidet damit als Hypothesentest zugunsten des Modells mit der groferen marginalen Likelihood
(Kass & RAFTERY, 1995, S. 776). In praktischen Anwendungen ist es hiufig {iblich, dass die zu vergleichenden
Modelle mit einer gleichen Priori-Chance in die Berechnung nach (4.29) eingehen, da entweder keine genaueren
Kenntnisse vorliegen oder keines der Modelle von vornherein bevorzugt werden soll. Aus diesem Grund wird dann
p(M*) =p (M b) = 0.5 gesetzt, sodass der Term als Konstante entféllt und sich die Posteriori-Chance direkt aus
dem Bayes-Faktor ergibt.

Die Aussage des Bayes-Faktors als Hypothesentest kann lediglich als Wahrscheinlichkeit interpretiert werden und
erlaubt keine strenge Aussage wie bspw. Hypothesentests in klassisch frequentistischen Ansétzen. Grundsétzlich
wird in der Modellwahl eine Evidenz fiir die Giiltigkeit des Modells M® gegeniiber dem Modell M? gegeben. Die
grundlegende Interpretation ergibt sich nach HELD & BovE (2014, S. 232) durch die Beziehung

{BFab >1

. Lo . erhoht
wenn y die Wahrscheinlichkeit von M® hat,
BF,;, <1

verringert

und in der die Abkiirzung BF,; den Bayes-Faktor aus dem Vergleich des Modells M ¢ mit dem Modell M?® bezeich-
net. Die Interpretation von Bayes-Faktoren wurde von JEFFREYS (1961) eingefiihrt und als Skala fir die Evidenz
(scale of evidence) in Bezug auf eine Hypothese (hier die Wahrscheinlichkeit fiir das Modell M®) bezeichnet. Tabelle
4.5 gibt eine Ubersicht iiber die Skala.

Tabelle 4.5.: Skala fir die Evidenz von Bayes-Faktoren nach JEFFREYS (1961)

Bayes-Faktor Evidenz fur M,
BF,, <1 negativ
1 < BF,, < 3 kaum erwdhnenswert
3 < BF,, < 10 beachtlich
10 < BF,, < 30 stark
30 < BF,, < 100 sehr stark
100 < BFu entscheidend

Bei der Interpretation ist zu beachten, dass es sich lediglich um Anhaltspunkte handelt: Mittels des Bayesschen
Hypothesentests wird weder eine Hypothese angenommen noch verworfen, es werden lediglich Wahrscheinlichkeiten
zugunsten von Hy oder H4 angegeben. Zudem handelt es sich nicht um eine feststehende Skala, Modifikation haben
sich im Laufe der Zeit durch weiterfithrende Forschungen, wie bspw. durch Kass & RAFTERY (1995), ergeben. In
praktischen Anwendungen der Praxis hat sich die Einteilung nach JEFFREYS (1961) jedoch durchgesetzt, weshalb
die Skala nach Tabelle 4.5 fiir die Modellwahl im Rahmen der Auswertestrategie nach Abbildung 4.4 zugrunde
gelegt wird.

Die Definition und Interpretation des Bayes-Faktors ist bislang allgemein gehalten und wird im folgenden Ab-

schnitt fiir die Modellwahl in der Auswertestrategie nach Abbildung 4.4 angewendet.

4.3.2.2. Bayes-Faktor in der Bayesschen Regression

Die in Abbildung 4.4 (S. 92) dargestellten Auswerteschritte 3.1 bis 3.3 beruhen auf dem Grundgedanken, dass
ausgehend von einem beliebigen Gesamtmodell M9 Modellvarianten nach einem klassischen, sogenannten Branch-
and-Bound Algorithmus gebildet werden, der seit den grundlegenden Forschungen von FURNIVAL & WILSON (1974)
als Standardmethode fiir die Modellwahl basierend auf Regressionsanalysen bezeichnet werden kann. Branch-and-
Bound bezeichnet dabei nicht nur eine einzelne Methode, vielmehr existieren zahlreiche Abwandlungen, die an dieser
Stelle nicht vertieft behandelt werden (vgl. z. B. GATU & KONTOGHIORGHES (2006) oder Huo & N1 (2007)). Fiir
die Auswertestrategie nach Abbildung 4.4 wird eine Kombination aus Riickwérts- und Vorwartsstrategie entwickelt,
innerhalb derer die in dem vorherigen Unterabschnitt eingefithrten Bayes-Faktoren Anwendung finden.

Der Algorithmus der Rickwdrtsstrategie stiitzt sich in den Grundziigen auf die Ausfiihrungen von BRrRusco &
STAHL (2005, S. 187 ff.) und wird schematisch in Abbildung 4.5 dargestellt. Exemplarisch sind in dem Beispiel vier
Einflussgroflen 1, ... , x4 gegeben, die das Gesamtmodell M9 definieren. Ausgehend von MY werden Submodelle
M7 mit i € {1,... ,k} gebildet, die sich jeweils durch die Elimination einer einzelnen Einflussgrofe ergeben. Auf

diese Weise werden insgesamt k = 4 weitere Modelle erhalten, die im Rahmen der Modellwahl iiber Bayes-Faktoren
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dem Gesamtmodell gegeniibergestellt werden. Durch die Selektion von Submodellen kann auf diese Weise gepriift
werden, ob eine einzelne Einflussgréfie aus dem Modellansatz entfernt werden kann. Im Umkehrschluss bedeutet
dies, dass das entsprechende Merkmal mit der gegebenen Wahrscheinlichkeit keinen Erklarungsbeitrag zur Zielgréfie

leistet.

Ruckwértsstrategie

< (X1, X2, X3, Xa], M %) >

Submodelle

C ([x2,x3,;4],lvli> ) ( ([xl,xg,;u,M;) ) C ([xl,XZ,‘;A],MD ) C ([xl,x2,;3],M2> )

Gesamtmodell

Abbildung 4.5: Grundprinzip der Rickwdrtsstrategie fir die Modellwahl im Branch-and-Bound Algorithmus

Nach dem gleichen Prinzip ergibt sich der Fall der Vorwartsstrategie: Da sich im Laufe der rekursiven Anwendung
der Auswertestrategie auch Einflussgrofien im Modellansatz ergeben kénnen, die in den zuriickliegenden Modellen
bislang keine Berticksichtigung gefunden haben, miissen in einem zweiten Hypothesentest erweiterte Modelle ge-
bildet werden; ein Beispiel wird in Abbildung 4.6 veranschaulicht. Ausgehend von einem Gesamtmodell MY mit
wiederum vier Einflussgréflen x1, ... , x4 werden Hypermodelle M ]h mit j € {1,... ,u} gebildet, wobei u die Anzahl
der zuséatzlichen, potenziell wertrelevanten Einflussgrofien bezeichnet. Im Beispiel sind dies die Einflussgréfien xs,

zg und 7, die auf ihren Erklarungsbeitrag zum Modell hin untersucht werden.

Vorwartsstrategie

Hypermodelle
<([X1, X2, X3, X4, X5], M f)) <([X1, X2, X3, X4, Xs], M ;)) <([X1, X2, X3, X4, X7], M Q))
Y

! !

Gesamtmodell

< ([X1, X2, X3, Xa], M %) >

Abbildung 4.6: Grundprinzip der Vorwdrtsstrategie fir die Modellwahl im Branch-and-Bound Algorithmus

Grundsitzlich ist es bei der Anwendung von Bayes-Faktoren unerheblich, ob sich bei den Hypothesen um geneste-
te oder um unterschiedliche Modelle handelt, welche durch abweichende Parameter und Wahrscheinlichkeitsdichten
beschrieben werden. Ablauf der Bayesschen Hypothesentests bzw. die Berechnung des Bayes-Faktors nach (4.33)
und Entscheidung iiber die Wahrscheinlichkeit eines der Modelle nach Tabelle 4.5 ergeben sich in der Riickwarts-
strategie und der Vorwiértsstrategie analog. Die folgenden Ausfiihrungen basieren daher zunéchst auf der Definition
der Riickwértsstrategie und dem Beispiel nach Abbildung 4.5.

Fiir jedes der Modelle M9, M7, ... , M wird zunéchst eine eigene Schétzung basierend auf der Bayes-Strategie in
Form einer informativen Bayesschen Regression durchgefiihrt. Bezieht sich die Auswertung auf einen Zeitpunkt ¢, ist
zunédchst fiir jedes Modell die Priori-Information zum Zeitpunkt (¢ — 1) zu generieren. Die Generierung der Priori-
Information vollzieht sich auf Grundlage einer nichtinformativen Losung fiir die Bayessche Regression. Dabei ist
zusétzlich eine iterative Ausreiflersuche durchzufithren, wie sie in den vorherigen Ausfiithrungen bereits beschrieben
wurde. In einem weiteren Schritt wird die gewonnene Vorinformation fiir die Posteriori-Losung zum Zeitpunkt
t genutzt. Der Ablauf der Schéitzungen ergibt sich dabei analog zu der Schitzung der Priori-Modelle mit dem
Unterschied, dass nunmehr durch die Vorinformation eine informative Bayessche Regression zu schétzen ist.

Sind die Schéatzungen erfolgt, konnen in Schritt 3.3 nach Abbildung 4.4 die Hypothesentests fir die Modellwahl
durchgefiihrt werden, in denen die jeweiligen Schétzergebnisse fir M9, M7, ... , M gegeniibergestellt werden. Wird

die Modellwahl anhand des im vorherigen Unterabschnitt erlduterten Hypothesentests durchgefiihrt, ermoglicht
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die Anwendung von Bayes-Faktoren eine Aussage dariiber, welches der generierten Modelle M9, M7, ... , M} sich
fiir die vorliegenden Beobachtungen y als wahrscheinlichstes erweist. Im Mittelpunkt der Tests stehen damit die
Parametervektoren 37, Bi, . Bi der einzelnen Modelle. Der Bayessche Hypothesentest fir Schritt 3.3 der Auswer-
testrategie ldasst sich im Hinblick auf den Branch-and-Bound Algorithmus formulieren, indem fiir jedes Submodell
ein Bayes-Faktor mit Vergleich zum Gesamtmodell bestimmt wird. Dasjenige Modell, welches die nach Tabelle 4.5
(S. 100) groBte Evidenz aufzeigt, wird als das wahrscheinlichste Modell gewéhlt. Handelt es sich dabei um das
Gesamtmodell, ist die Auswertung des aktuellen Datensatzes abgeschlossen. Wird eines der Submodelle als das
wahrscheinlichste Erklarungsmodell gewédhlt, wird ein neues Gesamtmodell gesetzt und eine iterative Berechnung
iiber Hypothesentests durchgefiihrt, bis das wahrscheinlichste Modell ermittelt ist. Dabei ist zu beachten, dass sich
die Interpretation der Evidenz von Modellen nach Tabelle 4.5 zwar in der praktischen Anwendung bewéhrt hat;
jedoch kann sie keine abschliefende Wertung darstellen. Ausgedriickt werden lediglich Wahrscheinlichkeiten, zudem
sind die aufgefiihrten Begriffe mit linguistischen Unschérfen belegt. Auf Grund der gegebenen Heterogenitéit der
Daten in der Verkehrswertermittlung und den daraus resultierenden Unsicherheiten ist eine strenge Anwendung der
Tabelle in der Vergleichswertermittlung zu relativieren. Fiir die Modellwahl in der Auswertestrategie wird daher als
Grenzwert fiir die Entscheidung zugunsten eines Modells M} mindestens eine starke Evidenz (BF Mg M9 > 10) ge-
fordert, um den Gegebenheiten und den zugrunde liegenden Daten der Verkehrswertermittlung gerecht zu werden.
Abbildung 4.7 gibt in Erweiterung zu 4.5 ein Beispiel fiir den Ablauf der iterativen Modellwahl. In jeder Iteration
wird das Modell gewéhlt, welches den Bayes-Faktor maximiert und zusétzlich die Bedingung BF Mg Mo > 10 erfiillt.
Der Algorithmus wird abgebrochen, sobald das Modell auf eine wesentliche Einflussgréfie reduziert wurde oder der

Hypothesentest keines der Submodelle préferiert.

Ausgangsmodell
( 0% xxa M9 )
1. Iteration
BFMZSM > 10
A 4
< ([X2, X3, Xal, M 7) ) ( ([X1, X3, Xa], M 3) ) < ([X1, X2, Xa], M 3) ) < ([X1, X2, Xa], M 3) )
M; =M?9

2. lteration

BF,, < s> 10

C (o, M) ) o, M) ) meamy )

3. Iteration BE 10
MfM9>

A

C oamd )  wamy )

Abbildung 4.7: Beispiel des iterativen Branch-and-Bound Algorithmus fiir die Modellwahl

Bei Anwendungen im Zuge der Auswertestrategie ist zu beachten, dass der Bayessche Hypothesentest ausschlief3-
lich fiir die informative Bayessche Regression formuliert wird. ANDO (2010, S. 104) verweist auf die Tatsache, dass
die marginale Likelihood fiir nichtinformative Ansétze nicht definiert ist und ausschlieflich durch numerische Me-
thoden gelést werden kann. Als praktische Alternativen werden Pseudo-Lésungen vorgeschlagen, zu denen u. a.
der Posteriori Bayes-Faktor nach AITKIN (1991), der fraktionale Bayes-Faktor nach O’HAGAN (1995) oder der
intrinsische Bayes-Faktor nach BERGER & PERICCHI (1996) zdhlen. Fiir eine vertiefte Behandlung wird auf die

genannte Literatur verwiesen.
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Im vorliegenden Fall handelt es sich um eine Losung basierend auf konjugierten Dichten, wie in Kapitel 3
ausfiihrlich beschrieben. Aus diesem Grund lasst sich fiir die Bestimmung des Bayes-Faktors eine analytische
Losung herbeifiihren (HELD & BoOVE, 2014, S. 233). Werden die Hypothesen mit den korrespondierenden Modellen
gleichgesetzt, ergeben sich die Hypothesen zu

M (=Hp):Br=0 MI(=Ha): B #0 mit k€ {1, ... ,u}, (4.30)

wobei stets die Evidenz eines Submodells gegen das Gesamtmodell getestet wird, indem fiir das Submodell unter-

stellt wird, dass sich die k-te Einflussgrofie zu Null ergibt. Auf diese Weise ist fiir die Bayessche Regression die

Posteriori-Wahrscheinlichkeit der Hypothesen analog zu (4.27) und der Bayes-Faktor fiir den Hypothesentest mit
p(Mily) _ p(Mp) [ p(ylBr, M) p (BrIM) dB;,

p(Mdly) — p(M9) [p(y|lB%, M9)p(B9|M9)dB" (4.31)

anzugeben, wobei 85 den Parametervektor des Submodells k und B9 den Parametervektor des Gesamtmodells
bezeichnen. Wird zudem die Priori-Chance fiir beide zu testenden Modelle gleich gesetzt, ergibt sich der Bayes-
Faktor als Verhéltnis der marginalen Likelihood von M} und M9. Unter der Voraussetzung konjugierter linearer
Modelle und den Verteilungsannahmen nach Abschnitt 3.2.1 (S. 58 ff.) ldsst sich fiir ein beliebiges Modell M die
marginale Likelihood in (4.31) analytisch durch

N\ 2 _ ] )
p(ylM)=c- (%) (p E)ipﬂ mit c¢= Iz) Wb~ (4.32)

Q5|

angeben. Werden aus Griinden der Lesbarkeit fiir die Modelle M} und MY die Indizes a und b gewéhlt, ergibt sich
der Bayes-Faktor damit zu

Qe N2 har
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und kann fiir die Beurteilung der Modellwahrscheinlichkeit mit Tabelle 4.5 verglichen und nach dem Schema in

BFus ao = BFap = (4.33)

Abbildung 4.7 angewendet werden. Analog zu den bisherigen Ausfithrungen erfolgen die Berechnungen der Bayes-
Faktoren fiir den Vergleich des Gesamtmodells mit potenziellen Hypermodellen.

Durch die vorstehenden Ausfithrungen werden die Grundlagen fiir die Wahl des wahrscheinlichsten Modells
gelegt. Ist im ggf. iterativen Auswerteprozess das ideale Modell gefunden, lassen sich die Ergebnisse der Bayesschen
Auswertung fiir die Generierung von Priori-Information fiir zeitlich nachgeordnete Auswertepochen nutzen. Die auf

diese Weise durchzufithrende rekursive Bayessche Schétzung wird im folgenden Abschnitt behandelt.

4.3.3. Rekursive Bayessche Schitzung

Mittels der im vorstehenden Abschnitt erlduterten Hypothesentests ist die (ggf. iterativ durchzufithrende) Auswer-
testrategie fir die Ermittlung eines zutreffenden Gesamtmodells gegeben: In Schritt 3.4 der Abbildung4.4 werden
die vollstiandig spezifizierten Bayesschen Regressions- und Kollokationsmodelle erhalten. Auf Basis der Modelle
kénnen die funktionale Approximationsgiite sowie der Unsicherheitshaushalt der Modelle beurteilt werden.

Nach den in Kapitel 1 formulierten Forschungszielen ist ein weitere wesentlicher Aspekt die Fortpflanzung der
erhaltenen Unsicherheiten auf zeitlich nachfolgende Auswerteperioden. In Abbildung 4.4 (S. 92) wird dieser Schritt
unter 3.5 als Rekursion der Folgeperioden bezeichnet und beinhaltet insbesondere die Nutzung der Posteriori-Losung
aus den Schritten 3.3 und 3.4 als Priori-Information fiir die weitere Auswertung. Auf diese Weise wird der wesentliche
Vorteil der Bayes-Strategie deutlich: Die Ergebnisse vergangener Auswertungen kénnen als Vorwissen in die Analyse
aktueller Datensétze integriert werden. Fiir Anwendungen in der Vergleichswertermittlung bedeutet dies konkret,

dass keine abgeschlossenen Analysen fiir betrachtete raumliche und sachliche Teilmérkte durchgefiihrt werden,
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sondern einer dynamischen Entwicklung der Markte Rechnung getragen wird. Die Wahl der Auswertezeitraume
spielt dabei keine Rolle, sie lassen sich individuell festlegen. Durch den Bayesschen Ansatz kénnen unterschiedliche
Auswerteepochen integriert werden und stellen damit implizit eine Zeitreihe in der Entwicklung der Modelle zur

Verfiigung, in der sich die Dynamik der Méarkte widerspiegelt.

1. Modelldefinition } 2. Stichprobenaufbereitung } 3. Auswertung
£ L
‘ Rekursion
y Yy

Posteriori-Losungen <

i . ‘ Bayessche Kollokation (t) ‘

Priori-Dichte (t-1) ’ ¥

i ( Ableitung Autokovarianzfunktion )
Auswertung neuer . .
\ Posteriori-Dichte (t) F{ Bayessche Regression (f) }7

Abbildung 4.8: Schema der rekursiven Bayesschen Schitzung

Das Bayes-Theorem ermdoglicht bei voneinander unabhéngigen Informationen die rekursive Anwendung, wodurch
sukzessive der Zustand des Wissens iiber ein beobachtetes Phidnomen ergidnzt wird. Wird ein beliebiger Beobach-
tungsvektor y partitioniert zu y = |yq,Ys, ..., Y|, ergibt sich fir das Bayes-Theorem anstelle von (3.18) die

Beziehung

2 (6lYy1, Y2 yn) X2 (0)D (Y1, Yoy - Y, [0) - (4.34)

Fiir den Fall voneinander unabhéngiger Beobachtungsvektoren y; und y; mit i # j und i, j € {1,...,h} gilt dann

P(0lYy1,Yas - Yp) X p(0)p(y1]0) p(ys10) ... p(y,]0). (4.35)

Fiir voneinander unabhéngige Beobachtungen lésst sich das Bayes-Theorem daher rekursiv anwenden: Wird zu-
néchst ausschlieBlich der Beobachtungsvektor y, betrachtet, ergibt sich p (0|y,) « p () p (y,]0). Wird die erhaltene
Posteriori-Dichte als Priori-Dichte fiir die Auswertung von y genutzt, folgt daraus p (0|y;,y,) x p (0|y;) p (y5|0)

und entsprechend bei weiterem Hinzufiigen neuer Beobachtungen bis zu einem Zustand y,

P01y, Yas - ys) XD (OlY1, Y2, Yr_1) P (Y1]6) (4.36)

fir k € {2, ..., h} (KocH, 2000, S. 36 f.). Fir die praktische Anwendung der Auswertestrategie im Vergleichswertver-
fahren bedeutet dies, dass durch zusétzliche Beobachtungen — hier in einem zeitlich nachfolgenden Auswertezeitraum
— das Wissen iiber die unbekannten Parameter nach und nach vervollstindigt wird: Die Posteriori-Lésungen, die
nach Abbildung 4.4 mit den Schritten 3.3 und 3.4 erhalten werden, kénnen als Priori-Information in die folgende
Auswertung eingefithrt werden. Konkret ldsst sich das Vorgehen in der Auswertestrategie durch Abbildung 4.8
schematisch darstellen und als weitere Aufgliederung des Schrittes 3.5 in Abbildung 4.4 (S. 92) auffassen.

Als Ergebnis der Auswertungen in den Schritten 3.3 und 3.4 liegen die Posteriori-Losungen fiir die Schiatzung
der unbekannten Parameter in den Modellen der Bayesschen Regression und der Bayesschen Kollokation zu einem
aktuellen Auswertezeitpunkt ¢ vor. Wie bereits erlautert und der Vergleich von (3.37) mit (3.52) zeigt, ergibt im
konjugierten Modell die Dichte der Priori-Randverteilung der Parameter in Verbindung mit der Likelihood-Funktion
(3.32) eine Posteriori-Dichte derselben Familie wie die Priori-Dichte. Im vorliegenden Fall bedeutet dies, dass sich

sowohl Priori- als auch Posteriori-Dichte als multivariate t-Verteilungen ergeben. Die Posteriori-Randverteilung
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der Parameter lasst sich so als Priori-Randverteilung nutzen, indem in Teilschritt A die Posteriori-Losung zum

Zeitpunkt (¢ — 1) als neue Priori-Information fiir einen neuen Auswertezeitraum (¢) gesetzt wird:

Bu—nlyg—1) ~1t (B(t—l)’ X35, (t-1); ’7(t71)) = Buwlyp ~1 (é(ty E@,(t)aﬂ(t)) (4.37)

Alte Posteriori-Lésung Neue Priori-Information

Die Auswertung der Posteriori-Dichte in Teilschritt B erfolgt dann analog zur Beschreibung in Abschnitt 4.3.1
(S. 93) mit der iterativen AusreiBersuche sowie der Bestimmung der Autokovarianzfunktion. Als Ergebnis liegt
wiederum eine Posteriori-Losung vor, deren Ergebnisse durch die Beziehung (4.37) rekursiv fortgepflanzt werden
kdnnen.

Zusammenfassend wird mit den Ausfithrungen in den Abschnitten 4.1, 4.2 sowie 4.3 eine Auswertestrategie ge-
geben, die basierend auf der Bayes-Strategie die Analyse von Kauffalldaten im Vergleichswertverfahren ermoglicht.
Die theoretischen Grundlagen sollen im Folgenden auf ein praktisches Beispiel iibertragen werden, in dem reale
Kauffalldaten anhand des gegebenen Schemas ausgewertet werden. Zuvor werden abschlieflend fiir die theoretischen

Ausfiihrungen die methodischen Ansétze fiir die Validierung und Evaluierung der Modelle aufgezeigt.

4.4. Validierung und Wertung der Modelle und Ergebnisse

Fiir die Ubertragung der Bayes-Theorie auf das Vergleichswertverfahren ist es nicht nur von Interesse, die reine
Modellbildung auf Basis der Stichproben vorzunehmen, sondern dariiber hinaus eine Aussage iiber die praktische

Anwendbarkeit geben zu kénnen. Unter diesem Gesichtspunkt sind zwei Aspekte zu differenzieren:

1. Validierung der Bayesschen Modelle durch die Prédiktion von Vergleichswerten,

2. Wertung der Bayesschen Modelle in Bezug auf Approximationsgiite und Unsicherheitshaushalt.

In praktischen Anwendungen der Verkehrswertermittlung werden die mathematisch-statistischen Modelle ge-
nutzt, um Vergleichswerte zu pradizieren, die der definierten Grundgesamtheit angehoren, fiir die jedoch keine
Kaufpreise, sondern lediglich die wesentlichen wertbeeinflussenden Merkmale vorliegen. Erst durch die Pradiktion
wird das formulierte Vergleichswertverfahren fiir die praktische Anwendung sinnvoll nutzbar. Um die Effekte der
Pradiktion beurteilen zu koénnen, sollen die Modelle der Bayesschen Regression und Bayesschen Kollokation in
einem Validierungsansatz genutzt werden: Das hier genutzte Prinzip der Kreuzvalidierung wird in Abschnitt 4.4.1
kurz beschrieben. Fiir eine abschliefende Gegeniiberstellung und Wertung der unterschiedlichen Modelle anhand
von Vergleichskriterien wird die Methodik des Paarvergleichs angewendet. Die theoretischen Grundlagen sowie eine

Ubertragung auf die Bayesschen Modelle der Vergleichswertermittlung erfolgt in Abschnitt 4.4.2.

4.4.1. Methodik der Kreuzvalidierung

Das Prinzip der Kreuzvalidierung hat sich seit den Studien von STONE (1974) und GEISSER (1975) als ein Verfah-
ren etabliert, um statistische Modelle beziiglich Schétz- und Prédiktionsergebnissen zu priifen. Das Prinzip beruht
darauf im Vorfeld der Modellbildung einen Teil der Stichprobendaten zu separieren und mit den {ibrigen Daten
die Schétzung der Modellparameter vorzunehmen. Im Anschluss kénnen die separierten Daten genutzt werden,
um anhand der Modellparameter Beobachtungen zu schétzen. Durch die Differenz zwischen den auf diese Weise
pradizierten Werten sowie den Originaldaten kénnen Aussage tiber die Pradiktionsgiite und letztlich eine addquate
Modellbildung getroffen werden (CRESSIE, 1993, S. 101). Ein Bezug zu praktischen Anwendungen in der Vergleichs-
wertermittlung wird schnell deutlich: Das indirekte Vergleichswertverfahren wird i. d. R. dann angewendet, wenn
ein konkretes Objekt zu bewerten ist. Die in den vorherigen Abschnitten definierten Modelle in den jeweiligen in-
formativen und nichtinformativen Ansétzen werden herangezogen, um anhand der in den Gleichungen enthaltenen
Einflussgréfien eine Schatzung des Vergleichswertes fiir das Objekt von Interesse vorzunehmen.

Dem Prinzip der Kreuzvalidierung folgend, konnen fiktive Wertermittlungsfélle simuliert werden, indem pro
Stichprobe jeweils ein Datensatz aus der Gesamtstichprobe (d. h. des Likelihood-Datensatzes) pro Auswerteepoche
entfernt wird. Die Schétzung der Modellparameter erfolgt anhand der verbleibenden (n-1) Datensétze. Im Nach-

gang wird der Vergleichswert g,  mit k € {1,... ,n} des zuvor entfernten Datensatz prédiziert und der zugehérigen
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Kaufpreisbeobachtung v, 1 gegeniibergestellt. Auf diese Weise kann eine Aussage {iber die Pradiktionsgiite, ins-
besondere im Hinblick auf die Unsicherheit, getroffen werden. Der gesamte Prozess ist als iterativer Ablauf zu
sehen. Sukzessive wird jeder Kauffall aus der Stichprobe entfernt und im Anschluss anhand der aktuellen Modell-
schatzungen pradiziert. Der Kauffall wird dann dem Gesamtdatensatz wieder hinzugefiigt und der néchste Kauffall
entfernt, sodass sich im Endeffekt durch die iterative Anwendung der Kreuzvalidierung ein Pradiktionswert fiir
jeden Datensatz in der Stichprobe ergibt.

Fir die eigentliche Modellschétzung der Parameter auf Basis der reduzierten Stichproben wird jeweils die Aus-
wertestrategie nach den Ausfiihrungen in den Abschnitten 4.2.2 bis 4.3 durchlaufen. Abweichungen von der Vorge-
hensweise der Auswertung iiber die gesamte Stichprobe ergeben sich damit nicht. Der iterative Ablauf wird zudem
fiir jede Auswerteepoche wiederholt, wobei zu beachten ist, dass die Priori-Information stets aus der gesamten
Stichprobe der Vorepoche tibernommen wird, d. h., diese wird nicht reduziert.

Sowohl die Pradiktionsergebnisse als auch die Ergebnisse der Schiatzung der Modelle basierend auf der gesamten
Stichprobe kénnen im Anschluss genutzt werden, um die unterschiedlichen Ansétze zu evaluieren. Zu diesem Zweck

wird die Methodik des Paarvergleichs genutzt, die im folgenden Abschnitt beschrieben wird.

4.4.2. Methodik des Paarvergleichs

Um die unterschiedlichen Bayesschen Modelle gegeniiberstellen zu koénnen, ist eine geeignete Methodik zu wéh-
len. Eine umfassende Ubersicht iiber verschiedene Ansitze fiir die generelle Beurteilung von Varianten kann u. a.
SCHONWANDT & MULLER-HERBERS (2007) entnommen werden. Fiir die Wertung der Bayesschen Modelle wird
aus der Reihe der Methoden der Paarvergleich gew&hlt.

4.4.2.1. Theoretische Grundlagen

Die Methodik des Paarvergleichs léasst sich in den Kontext von Entscheidungsproblemen einordnen, deren Zielset-
zung in der Gegeniiberstellung unterschiedlicher Losungsvarianten einer Fragestellung und einer objektiv begriind-
baren Empfehlung fiir die am besten geeignete Losung besteht. Ein komplexer Entscheidungsprozess lédsst sich
nach SCHONWANDT & MULLER-HERBERS (2007, S. 9) durch zwei Kernaspekte charakterisieren, da jede Entschei-
dungsfindung unabhéngig vom Grad der Komplexitét eine gewisse Strukturierung aufweist. Zum einen zielt der
Prozess auf die Auswahl einer Losungsvariante aus einer Menge von Losungsvarianten ab. Zum anderen liasst sich

im Hinblick auf unterschiedliche Beurteilungsmethoden stets ein Grundmuster in den Teilschritten erkennen:
i. Kriterienbestimmung zur Beschreibung der Losungsvarianten,
ii. Beschreibung und Darstellung der Losungsvarianten (Ermittlung der Kriterienauspragungen),
iii. vergleichende Betrachtung und Beurteilung der Losungsvarianten sowie
iv. Auswahl einer Losungsvariante.

Im Kontext der systematischen Entscheidungsfindung existiert eine Vielzahl an Methoden, die sich an dem
genannten Grundmuster orientieren und die an dieser Stelle nicht umfassend thematisiert werden koénnen. Fiir eine
Vertiefung der Grundlagen wird auf die weiterfithrende Literatur verwiesen (vgl. u. a. PATTON & SAWICKI (1993),
SCHONWANDT & MULLER-HERBERS (2007), GRUNIG & KUHN (2013), OBERMAIER & SALIGER (2013), LAUX
ET AL. (2014)). Fir die Evaluierung der Bayesschen Modelle wird eine moglichst einfach zugéngliche Methodik
gewédhlt, anhand derer sich die definierten Forschungsziele beurteilen lassen. Die Methodik erhebt dabei nicht den
Anspruch, eine komplexe Bewertung einer Vielzahl von Kriterien zu erméglichen, sondern dient vielmehr in einem
iibersichtlichen Schema als Entscheidungshilfe und Argumentationsstiitze fiir die Evaluierung. Aus der Vielzahl von
Methoden wird fiir die vorliegende Arbeit der Paarvergleich gewahlt.

Grundgedanke der Methodik ist, dass unterschiedliche Losungsvarianten miteinander verglichen und anhand von
einheitlichen Vergleichskriterien gewertet werden. Die Anzahl der zu vergleichenden Losungsvarianten ist dabei
unerheblich. Fiir eine strukturierte Darstellung wird eine sogenannte Paarvergleichsmatrix genutzt, die exemplarisch

fiir eine Anzahl von vier Losungsvarianten in Abbildung 4.9 dargestellt ist.
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Varianten || Variante 1 || Variante 2 || Variante 3 || Variante 4
Variante 1 1 0 0
Variante 2 1 1 0
Variante 3 2 1 2
Variante 4 2 2 0
Summe 5 4 1 2
Rang 1. 2. 4. 3.
Legende:

0 - schlechter, 1 - neutral, 2 - besser

Abbildung 4.9: Beispiel einer Paarvergleichsmatrix

Die einzelnen Varianten werden zunéchst senkrecht und waagerecht in die Zeilen und Spalten der Matrix ein-
getragen. Die unterschiedlichen Varianten kénnen dann entweder in einem spaltenweisen oder einem zeilenweisen
Vergleich gegeniibergestellt werden. In der hier genutzten spaltenweisen Anwendung werden die Varianten der
Kopfzeile nacheinander mit den Varianten der Kopfspalte verglichen. Anhand der gewéhlten Vergleichskriterien
wird entschieden, welche der Varianten als besser eingestuft wird und mit einem entsprechenden Zahlenwert ver-
sehen. Die Summe der Zahlenwerte erlaubt dann die Festlegung einer Rangfolge in der Priferenz der Varianten.
In praktischen Anwendungen hat sich eine Skalierung mit den Werten 0, 1 und 2 bewéhrt; eine feste Definition
ist jedoch nicht vorgegeben und kann je nach Aufgabenstellung variieren. Fiir den Paarvergleich der Bayesschen
Modelle wird die Skalierung der drei genannten Stufen gewéhlt. Erweist sich die Variante in der Kopfzeile als besser,
wird in das entsprechende Feld der Matrix der Wert 2 eingetragen, erweist sie sich als schlechter, der Wert 0. Fiir
den Fall, dass beide Varianten als gleichwertig beurteilt werden, ist der Wert 1 einzutragen. Aufgrund des Prinzips
des Paarvergleichs ergeben sich fiir die untere und obere Dreiecksmatrix die jeweils entgegengesetzten Wertungen.
Sind die Varianten auf diese Weise beurteilt, werden die spaltenweisen Summen gebildet und entsprechend der so
erhaltenen Héufigkeiten mit Rangfolgen belegt. Die Variante mit der hochsten Haufigkeit kann dann als geeignetste
Loésung ausgewéhlt werden; im Beispiel nach Abbildung 4.9 entsprechend Variante 1.

Mittels der Paarvergleichsmatrix kann iiber eine Rangfolge der Varianten entschieden werden. Als Nachteil kann
sich ergeben, dass die Rangfolgen lediglich auf geringen numerischen Differenzen beruhen, wenn die Losungsva-
rianten grofitenteils dhnliche Ergebnisse zeigen. Ergebnis ist dann eine lediglich schwache Rangordnung, in der
sich u. U. mehrere Varianten mit einer gleichen Rangstufe ergeben. Die Auswahl der besten Losungsvariante ist in
diesem Fall zu relativieren und entsprechend zu werten. Wesentlicher Vorteil der Methode ist hingegen, dass eine
objektive und systematische Begriindung fiir die Auswahl einer Losungsvariante ermoglicht wird. Die Ubertragung

der theoretischen Grundlagen auf die Bayesschen Modelle wird im folgenden Unterabschnitt beschrieben.

4.4.2.2. Anwendung fiir die Bayesschen Modelle des Vergleichswertverfahrens

Fiir die Bayesschen Modelle erméglicht die Nutzung von Paarvergleichsmatrizen eine Beurteilung der Giite der funk-
tionalen Modellierung und des Unsicherheitshaushaltes. Ziel ist es, eine einfach zu handhabende Entscheidungshilfe
zu formulieren, anhand derer die vier Modelle gegeniibergestellt werden kénnen. Dabei werden die einzelnen Mo-
delle der informativen und nichtinformativen Bayesschen Regression sowie der informativen und nichtinformativen
Bayesschen Kollokation als Varianten 1 bis 4 im Sinne der Abbildung 4.9 gegeniibergestellt und anhand von Ver-
gleichskriterien bewertet. Das Vorgehen orientiert sich an den Schritten i. bis iv. der Auflistung im vorherigen
Unterabschnitt. Wird Schritt i. betrachtet, sind Vergleichskriterien zu definieren, wobei diese getrennt fiir die funk-
tionale Modellierung und die Unsicherheitsmodellierung formuliert werden. Eine Ubersicht iiber die in der Arbeit
verwendeten Kriterien gibt Abbildung 4.10.

Fiir eine Beurteilung der Forschungsziele werden jeweils Paarvergleiche der vier genannten Modelle vorgenom-
men. Sowohl fiir die funktionale Modellierung als auch die Unsicherheitsmodellierung ergeben sich identische
Vergleichsebenen: Im Einzelnen sind dies die Modellparameter (Trendkoeffizienten B, Varianzfaktor o2 und Si-
gnalkomponente s fir die Bayesschen Kollokationsmodelle), die Posteriori-Schitzwerte y sowie die pridizierten

Posteriori-Schitzwerte y,, und s, fiir die Bayesschen Kollokationsmodelle.



108 4. Entwicklung einer Auswertestrategie fiir eine Bayessche Vergleichswertermittlung

Paarvergleich der Paarvergleich der
funktionalen Modellierung Unsicherheitsmodellierung
VERGLEICHSKRITERIEN VERGLEICHSEBENE VERGLEICHSKRITERIEN
 Absolute Abweichungen | |\ Modellparameter | Al Spannen der HPDIs |
\ Mittlerer quadratischer Fehler \ \ Posteriori-Schatzwerte \ \ Relation zu Kaufpreisen \

\ Pradizierte Posteriori-Schatzwerte \

A A
Einzelwertungen Gesamtwertung Einzelwertungen
der Paarvergleiche der Paarvergleiche der Paarvergleiche

Abbildung 4.10: Vergleichskriterien fiir die Wertung der Bayesschen Modelle

Fir die Beurteilung der funktionalen Modellierung werden die Vergleichskriterien der absoluten Abweichungen
zwischen Posteriori-Schétzwerten und Beobachtungen sowie der mittlere quadratische Fehler {iber die Auswertee-
pochen definiert. Durch die Ermittlung der numerischen Ergebnisse pro Modellvariante sowie eine vergleichende
Betrachtung und Darstellung der Modelle untereinander werden die Schritte ii. und iii. der Aufzéhlung im vorheri-
gen Unterabschnitt aufgegriffen. Der sich aus den Vergleichskriterien ergebende Gesamteindruck wird sodann in den
Paarvergleichsmatrizen zusammengefasst. Zu beachten ist, dass die Modellparameter lediglich in Form der numeri-
schen Auspriagungen verglichen werden kénnen. Die Ableitung einer Paarvergleichsmatrix ist an dieser Stelle nicht
moglich, da sich die Auswirkungen von unterschiedlichen Schétzungen ausschliellich in den Posteriori-Schétzungen
der Zielgrofen und damit in deren Approximationsgiite erkennen lassen. Die Beurteilung der Annédherung von ge-
schétzten Vergleichswerten zu den Kaufpreisen erfolgt getrennt fiir die Posteriori-Zielgroflen der vier Modelle sowie
fiir die préddizierten Posteriori-Zielgrofien, die sich auf Grundlage der Kreuzvalidierung ergeben. Auf diese Weise
lassen sich zwei getrennte Paarvergleichsmatrizen formulieren, die jeweils auf den genannten Vergleichskriterien
basieren.

Eine Wertung der Resultate fir die Unsicherheitsmodellierung in den vier Modellen erfolgt analog und anhand
der Schritte i. bis iv. der Aufzdhlung des vorherigen Unterabschnittes. Als Vergleichskriterien dienen die absoluten
Spannen der HPDIs der Modellparameter und Posteriori-Schatzgroflen sowie eine Beurteilung der Unsicherheits-
spannen iiber ihre Relation zu den wahren Kaufpreisen. Entgegen der Ergebnisse fiir die funktionale Modellierung
kénnen an dieser Stelle fiir alle Aspekte der Vergleichsebene jeweils Paarvergleichsmatrizen formuliert werden.

Die Ergebnisse fiir die Variantenauswahl getrennt nach funktionaler Modellierung und Unsicherheitsmodellierung
werden abschliefend genutzt, um eine Gesamtwertung der Einzelergebnisse vornehmen zu kénnen und eine Aussage

iiber das Erreichen der Forschungsziele zu erméglichen.
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5. Praktische Anwendung der Auswertestrategie in der

Vergleichswertermittlung

Die Verkniipfung der Vergleichswertermittlung mit dem Ansatz der Bayes-Strategie erfolgt im Rahmen der im
vorherigen Kapitel geschilderten Auswertestrategie. Als innovative Herangehensweise wird ein besonderer Fokus
auf die wahrscheinlichkeitstheoretische Modellierung gelegt. Fir die Beurteilung, ob sich die Auswertestrategie
und die Bayesschen Ansétze als geeignete Instrumente erweisen, um eine verbesserte funktionale Modellierung
und Unsicherheitsmodellierung zu erreichen, sind sie anhand eines praktischen Datensatzes zu priifen. In diesem
Zusammenhang ist neben der Eignung von Interesse, wie sich die Ergebnisse der informativen Losungsansétze zu
denen der nichtinformativen verhalten.

Abbildung 5.1 gibt einen Uberblick iiber die unterschiedlichen Modelle, die in der Arbeit gegeniibergestellt wer-
den. Die informative Bayessche Regression (fortan abgekiirzt als Modell R.1) und die nichtinformative Bayessche
Regression (Modell R.2) sind als voneinander unabhéngige Ansétze zu sehen. Das Modell R.2 dient insbesondere
Vergleichszwecken fiir eine Beurteilung von Vor- und Nachteilen bei der Integration von Priori-Wissen im Modell
R.1. Die Ansétze der Bayesschen Kollokation sind als zusétzliche Varianten fiir das Vergleichswertverfahren zu
betrachten. Die jeweiligen informativen und nichtinformativen Ansétze basieren auf den Residuen der Regressions-
modelle: Wie in der Abbildung dargestellt, ergibt sich dadurch eine direkte Verkniipfung des Modells R.! mit der
informativen Bayesschen Kollokation (Modell K.1) sowie des Modells R.2 mit der nichtinformativen Bayesschen
Kollokation (Modell K.2). Im Mittelpunkt stehen in den vier Ansétzen jeweils die funktionale Modellierung sowie

die Ermittlung des Unsicherheitshaushaltes.

Vergleichswertverfahren

Modelldefinition und Stichprobenaufbereitung

v v
Bayessche Regression Bayessche Kollokation
R1 Bayes_sche Reg_ressmn ______ > K1 Bayess_che Koll_okatlon
(informativ) (informativ)
R2 Bayessche Regression | Bayessche Kollokation
' (nichtinformativ) (nichtinformativ)
1) Funktionale Modellierung 1) Funktionale Modellierung
2) Unsicherheitsmodellierung 2) Unsicherheitsmodellierung

Abbildung 5.1: Modelliibersicht in der Auswertestrategie

In den folgenden Abschnitten werden die Einzelschritte der Auswertestrategie anhand der Analyse einer Stich-
probe von Kauffalldaten aufgezeigt. In Abschnitt 5.1 wird zunéchst die Modelldefinition behandelt. Insbesondere
wird auf die Definition der Grundgesamtheit sowie Definition und Aufbereitung der Stichprobendaten eingegangen.
In Abschnitt 5.2 wird die Modellierung im Vergleichswertverfahren ausfithrlich anhand der initialen Epoche des Ge-
samtauswertezeitraumes gezeigt. Im Fokus stehen die Vergleiche der informativen und nichtinformativen Losungen
der Bayesschen Regression sowie die Ergebnisse der rekursiven Anwendung der Auswertestrategie. Abschnitt 5.3
ist der Modellierung im Ansatz der Bayesschen Kollokation gewidmet. Ausfiihrlich behandelt werden die Ableitung
von Autokovarianz- bzw. Autokorrelationsfunktionen, die Ergebnisse fiir die Schiatzungen der Modellparameter
und Zielgréfen sowie deren Unsicherheiten. AbschlieSend erfolgt in Abschnitt 5.4 die Validierung der geschéitzten
Modelle anhand des Ansatzes der Kreuzvalidierung. Zu diesem Zweck werden Vergleichswerte prédiziert, die sich

aus den gegebenen Kauffalldaten simulieren lassen.
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5.1. Modelldefinition und Stichprobenaufbereitung der Initialepoche

Wie in den theoretischen Grundlagen zur Auswertestrategie beschrieben, setzt deren Anwendung eine klare Mo-
delldefinition voraus, um anhand derer eine geeignete Stichprobe von Kauffalldaten erheben zu kénnen. Da die
praktische Auswertung auf einer rekursiven Schétzung beruht, werden die Einzelschritte exemplarisch am Beispiel
der initialen Auswerteepoche gezeigt. Zwischenschritte fiir die Auswertungen der Folgeepochen kénnen an dieser
Stelle nicht im Detail dargestellt werden; an den entsprechenden Stellen wird jedoch auf die Ergebnisse verwiesen,
die im Anhang zusammengestellt sind. In Abschnitt 5.1.1 wird zunéchst die Definition der Grundgesamtheit sowie
aufbauend in Abschnitt 5.1.2 die Definition der Stichprobendaten behandelt, bevor die Aufbereitung der erhobenen
Stichprobendaten in Abschnitt 5.1.3 gezeigt wird.

5.1.1. Definition der Grundgesamtheit

Wie in Abschnitt 4.2.1 (S. 87 f.) erldutert, ist es fiir eine zutreffende Abbildung von Teilmérkten notwendig, die
Grundgesamtheit der am Grundstiicksmarktmarkt gehandelten Objekte durch rdumliche, sachliche und zeitliche
Identifikationskriterien einzuschrénken. Erst unter dieser Voraussetzung lassen sich eine addquate Modellbildung

sowie ein zutreffendes Abbild realer Zusammenhénge formulieren.

Wallenh
allenhorst Stadt Osnabriick

Stadtrandgemeinde Osnabriick

Belm

Osnabriick
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asbergen Bissendorf

Georgsmarienhiitte

Hagen a. T.W.

Abbildung 5.2: Raumlicher Teilmarkt fir die praktischen Untersuchungen: Stadt Osnabriick und Stadtrandgemeinden (Kar-
tengrundlage: Amtliche Geobasisdaten des LGLN, 2015)

Als iibergeordnete rdumliche Gliederung fiir die praktischen Untersuchungen wird das Bundesland Niedersach-
sen gewéahlt. Der rdumliche Teilmarkt innerhalb Niedersachsens bezieht sich weiterhin auf ein Konzept, welches der
fiir das Bundesland eingerichtete Obere Gutachterausschuss (OGA) in Kooperation mit der Investitions- und For-
derbank Niedersachsen (NBank) erarbeitet hat. Im Zuge des Konzepts wurden Wohnungsmarktregionen gebildet,
deren Abgrenzung sich aus allgemeinen Indikatoren — bspw. Bevolkerungsdichte- und entwicklung — sowie aus der
Einschitzung der Gutachterausschiisse des Landes Niedersachsens ergeben. Dabei ist zu beachten, dass es sich bei

den Abgrenzungen um eine hohe Aggregationsstufe handelt: Abweichende und rdumlich wesentlich differenziertere
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Entwicklungen sind die Regel, sollen jedoch durch die gebildeten Wohnungsmarktregionen nicht widergespiegelt
werden.

Um eine moglichst homogene und repréasentative Stichprobe zu erhalten, wird in den praktischen Untersuchungen
eine vergleichsweise kleinrdumige, stadtische Region gewéhlt, die im Gegensatz zu grofiflichigen Wohnungsmarkt-
regionen eine differenzierte Modellbildung erlaubt. Im vorliegenden Fall wird als rdumlicher Teilmarkt die Stadt
Osnabriick betrachtet. Die im Konzept der Wohnungsmarktregionen beschriebene Region Osnabriick umfasst neben
dem reinen Stadtgebiet ebenfalls die Stadtrandgemeinden, die auf administrativer Ebene dem Landkreis zuzuord-
nen sind. Im Vordergrund sollen damit dhnliche Entwicklungstendenzen des Immobilienmarktes stehen, sodass der
Einfluss und die Wirkung des eigentlichen Stadtgebietes sachgerecht beriicksichtigt werden. Der rdumliche Teil-
markt der praktischen Untersuchungen wird daher auf die Wohnungsmarktregion Osnabriick bezogen, die sich aus
dem Stadtgebiet und den Stadtrandgemeinden zusammensetzt und die in Abbildung 5.2 dargestellt ist.
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Abbildung 5.3: Indexreihen fir freistehende Ein- und Zweifamilienhduser (links) und Bodenpreisindezreihen fir individuelles
Wohnbauland in Osnabrick (rechts)

Neben der rdumlichen Identifikation wird der sachliche Teilmarkt der praktischen Untersuchungen auf freistehen-
de Ein- und Zweifamilienhéduser festgelegt, die in den Analysen von Gutachterausschiissen traditionell gemeinsam
ausgewertet werden. Der Teilmarkt der Ein- und Zweifamilienhéduser hat sich in der Wertentwicklung in den vergan-
genen Jahren mit aufsteigender Tendenz gezeigt: Abbildung 5.3 (links) gibt einen Uberblick iiber die konjunkturelle
Entwicklung in Form einer aktuellen Indexreihe iiber den Zeitraum der vergangenen Jahre ab 2000. Die Indexreihe
wurde durch den ortlichen Gutachterausschuss fiir Grundstiickswerte (GAG) Osnabriick-Meppen abgeleitet und
im aktuellen Grundstiicksmarktbericht 2015 verdffentlicht. Da sich die Auswertungen des Gutachterausschusses an
Stadt- und Landkreisgebiet orientieren, liegen fiir das Stadtrandgebiet keine separaten Auswertungen vor.

Als Tiefpunkt der Entwicklung sind die Jahre 2007 bis 2008 zu erkennen. Dieser Zeitraum deckt sich mit dem Be-
ginn der Finanzkrise als Teil der Weltwirtschaftskrise, die ihren Ursprung im Sommer 2007 im Zusammenbruch des
spekulativ aufgebldhten US-Immobilienmarktes fand (Subprime-Krise). Wahrend sich die Krise in vielen Landern
weltweit massiv auf die Wirtschaft ausgewirkt hat, sind die Auswirkungen auf den deutschen Immobilienmarkt
hingegen moderat ausgefallen. Wie anhand der Indexreihe zu erkennen ist, kann im hier betrachteten sachlichen
Teilmarkt ab 2009 ein aufsteigender Trend sowohl fiir den Landkreis als auch die Stadt Osnabriick verzeichnet
werden. Bestétigt wird die allgemeine Entwicklung durch die Bodenpreisindexreihe fiir individuelles Wohnbauland,
die in Abbildung 5.3 (rechts) dargestellt ist und in der zusétzlich zu Stadt und Landkreis Osnabriick die Stadt-
randgemeinden differenziert betrachtet werden. Als wesentlicher Indikator fiir preisliche Entwicklungen wird die
Bodenpreisindexreihe an dieser Stelle lediglich nachrichtlich herangezogen, eine Verkniipfung zum hier betrachte-
ten sachlichen Teilmarkt ergibt sich lediglich durch die Beriicksichtigung des Bodenrichtwertes als Einflussgréfie im

Modellansatz. Dieser Aspekt wird im folgenden Abschnitt 5.1.2 aufgegriffen.

5.1.2. Definition der Stichprobendaten

Die Festlegung des rdumlichen und sachlichen Teilmarktes ermoglicht im Weiteren die Stichprobenbildung. Eine
wesentliche Voraussetzung in diesem Zusammenhang ist gem&f Schritt 1.2 nach Abbildung 4.2 (S. 87) die Wahl
der Ziel- und Einflussgroflen, die in die Auswertung eingefiihrt werden sollen. Zielgrofie sowie Art und Anzahl der

Einflussgrofen, denen im Schritt der Modelldefinition zunédchst ein wertrelevanter Zusammenhang unterstellt wird,
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sind in besonderem Mafle abhéingig von der verfiigbaren Datenbasis. Wie bereits erlautert, bietet die AKS der GAG
eine umfangreiche Datenbank, die simtliche Kauffalldaten innerhalb der jeweiligen Zusténdigkeitsgrenzen enthalt.
Aus diesem Grund wird fiir die folgenden Auswertungen auf die AKS des GAG Osnabriick-Meppen als fiir den

gewéahlten rdumlichen Teilmarkt zustdandige Ortsinstanz zuriickgegriffen.

5.1.2.1. Vertrags- und Ordnungsmerkmale

Fiir die Erhebung der Stichprobenelemente werden zunéchst allgemein die Vertrags- und Ordnungsmerkmale fest-
gelegt, die einzelnen Kriterien kénnen Tabelle 5.1 entnommen werden.

Fir die Vertragsmerkmale erfolgt in einem ersten Schritt die Eingrenzung des betrachteten Auswertezeitrau-
mes iiber das Datum der Kaufvertrage sowie die Untergliederung in Auswerteepochen. Wie den Ausfithrungen
in Kapitel 4 entnommen werden kann, ermoglicht die Auswertestrategie eine rekursive Anwendung: Die Defini-
tion von mehreren Auswerteepochen ist damit eine notwendige Voraussetzung der praktischen Untersuchungen.
In der Theorie kénnen die Auswerteepochen jedes beliebige Intervall abdecken; denkbar sind Wochen-, Monats-
oder Jahresabstinde. Der konkrete Zeitraum muss im Einzelfall und im Hinblick auf die praktischen Erfordernisse
sachverstandig beurteilt werden. So kann sich bspw. fiir die Ableitung von Bodenrichtwerten in den vorgestellten
Modellen entsprechend der gesetzlichen Vorgabe durch § 196 Abs. 1 BauGB eine Auswerteepoche von zwei Jahren
empfehlen, wihrend sich fiir die Ableitung von Marktanpassungsfaktoren in Abhéngigkeit der Datenverfiigharkeit
ein Aktualisierungszeitraum von einem halben Jahr als giinstig erweisen kann. Die Definition von Auswerteepochen
bewegt sich damit stets im Rahmen von fachlichen Anforderungen und Datenverfiigharkeit. Fiir den vorliegenden
Fall der Auswertung von Ein- und Zweifamilienhdusern in der Wohnungsmarktregion Osnabriick liegen keine fach-
lich zwingend einzuhaltenden Anforderungen vor, wodurch vornehmlich die Datenverfiigbarkeit in den Vordergrund
riickt. Fiir eine ausreichende Datenbasis werden daher Auswerteepochen von jeweils einem Jahr (Datum des Kauf-
vertrages (DAT) 01.01. bis 31.12.) gewéhlt, innerhalb derer die Modellbildung nach Kapitel 4 vorgenommen wird.
Um sowohl die Gegeniiberstellung und Beurteilung der Ergebnisse von Einzelauswertungen als auch der rekursiven
Anwendung zu ermoglichen, wird neben der Definition von Jahresepochen ein Gesamtbetrachtungszeitraum von
10 Jahren festgelegt. Die praktischen Untersuchungen basieren auf den Daten der Jahre 2005 bis 201/, wobei das
Jahr 2004 fiir die Generierung von Priori-Information fiir die Auswertung 2005 zusétzlich Berticksichtigung finden
muss. Ergénzend fiir die Vertragsmerkmale nach Tabelle 5.1 wird der Anlass des FEigentumstibergangs festgelegt:
Es wird gefordert, dass sich ausschliefilich Objekte in der Stichprobe befinden, denen ein Eigentumswechsel durch
Kauf zugrunde liegt. Objekte, deren Eigentumsiibergang bspw. auf einem Tausch oder &hnlichem basiert, werden
damit ausgeschlossen. Zudem werden ausschliefllich Kauffdlle der AKS selektiert, bei denen auf Grundlage des
Kaufvertrages ein gewohnlicher Geschéftsverkehr unterstellt wird.

Im Hinblick auf die Ordnungsmerkmale werden zunichst die Kauffallkennzeichen selektiert. Diese dienen aus-
schliellich der eindeutigen Zuordnung der Kauffallmerkmale und werden im eigentlichen Auswertealgorithmus
lediglich zur Identifikation genutzt. Im Gegensatz zu dieser rein formalen Gréfle werden die Objektkoordinaten
der einzelnen Kauffille bendtigt, um die Auswertung im Bayesschen Kollokationsansatz zu ermdglichen: In die
Ermittlung der Autokovarianzfunktionen wird als zusétzliche Einflussgrofie die geografische Distanz zwischen den
Stichprobenobjekten genutzt, die sich aus den Objektkoordinaten berechnen lasst. Ergénzt werden die Ordnungs-
merkmale abschlieBend durch die Vorgabe des Selektionskriteriums fiir die Nutzungsart. Die Stichprobenelemente
werden ausschliefilich aus Gebieten gewéhlt, denen im B-Plan die Nutzungsarten Wohnbaufliche (W), allgemei-
nes Wohngebiet (WA) oder reines Wohngebiet (WR) zugeordnet sind. Diese Auswahl ist in Abhéngigkeit zum
gewahlten sachlichen Teilmarkt zu sehen und reflektiert eine fiir Ein- und Zweifamilienhéduser typische Lage.

Tabelle 5.1.: Vertrags- und Ordnungsmerkmale fir die Stichprobenerhebung

Vertragsmerkmale ‘ Ordnungsmerkmale

a) Datumsbereich der Kaufvertrage | a) Kauffallkennzeichen
b) Anlass des Eigentumsiiberganges | b) Objektkoordinaten
¢) Nutzungsart
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5.1.2.2. Ziel- und Einflussgroflien

Durch die Vertrags- und Ordnungsmerkmale ergibt sich bereits eine erste Einschrankung der Stichprobe fiir den
gewédhlten Teilmarkt. Fiir die Definition der eigentlichen Stichprobendaten erfolgt zunéchst die Bestimmung einer
geeigneten Zielgrofle. Da die Bayesschen Modellansétze in der vorliegenden Arbeit explizit auf die Vergleichswerter-
mittlung tibertragen werden, wird die Zielgrée durch den jeweiligen Kaufpreis (KPR) der Stichprobenobjekte als
Beobachtung y représentiert. Wie bereits erlautert, wird diese Grofie i. d. R. nicht als absolute Grofie in Auswer-
teansétze ibernommen, sondern aus numerischen Griinden als normierter Wert eingefithrt. Im Hinblick auf den
hier betrachteten sachlichen Teilmarkt der Ein- und Zweifamilienhduser lassen sich in den klassischen Auswertun-
gen der GAG zwei Normierungsvarianten finden: Zum einen das Verhéltnis Kaufpreis/Sachwert, zum anderen das
Verhéltnis Kaufpreis/Bezugseinheit. Erstgenannte Grofle wird als Sachwertfaktor bezeichnet und im Sachwertver-
fahren nach der Richtlinie zur Ermittlung des Sachwerts - Sachwertrichtlinie (SW-RL) genutzt, um theoretisch
berechnete Herstellungskosten eines Wertermittlungsobjektes an die tatséchliche Marktlage anzupassen. Der Sach-
wertfaktor stellt sich damit als unverzichtbare Grofle dar, die regelméflig im Zuge der Ableitung sonstiger fiir die
Wertermittlung erforderlicher Daten nach § 193 Abs. 5 Nr. 2 BauGB durch Gutachterausschiisse abzuleiten und
zu verdffentlichen ist. Die zweitgenannte Grofle stellt die Definition eines Vergleichsfaktors nach der VW-RL dar:
Nach Nr. 6 Abs. 1 handelt es sich bei Vergleichsfaktoren um durchschnittliche, auf eine Einheit bezogene Werte fiir
Grundstiicke mit bestimmten wertbeeinflussenden Grundstiicksmerkmalen. Als geeignete Bezugseinheiten werden
als Beispiele der jahrliche Ertrag (Ertragsfaktor) sowie alternativ eine Flichen- oder Raumeinheit der baulichen
Anlagen (Gebdudefaktor) genannt.

Fiir die vorliegende Arbeit wird als Zielgrifie der Gebdudefaktor als Vergleichsfaktor (Kaufpreis pro Wohnfldche
(KPW)) gewihlt; die Diskussion der Ubertragbarkeit auf abweichende Fragestellungen erfolgt in Kapitel 6. Die
Bezugseinheit fir den Kaufpreis soll durch die Wohnflache der baulichen Anlage représentiert werden. Die Einheit
der BezugsgroBe fiir die Beobachtungen ergibt sich damit zu Euro pro Quadratmeter (€/m?).

Im engen sachlichen Zusammenhang mit der Definition der Zielgrée kann die Bestimmung der (vermuteten)
wertrelevanten Einflussgroen erfolgen. Neben der rein funktionalen und stochastischen Modellierung in den Bayes-
schen Ansétzen sollen insbesondere Modelle genutzt werden, die durch einige wenige signifikante Einflussgrofien
ein zutreffendes Abbild des betrachteten Teilmarktes wiedergeben. Die Reduktion der Modellkomplexitit auf ein
notwendiges Mafl ermdoglicht zudem eine einfache praktische Handhabbarkeit, da im Idealfall umfangreiche Nach-
bzw. Neuerfassungen von Einflussgréfien vermieden werden kénnen. Aus diesem Grund wird in der folgenden prak-
tischen Untersuchung ausschliefllich auf verfiigbare Daten der AKS zuriickgegriffen. Eine Erhebung zusétzlicher
Daten fiir Modellerweiterungen ist grundsétzlich denkbar, soll an dieser Stelle jedoch nicht weiter verfolgt wer-
den. Um ein moglichst einfaches Trendmodell zu entwickeln, werden als Einflussgréfien fiir den Teilmarkt der Ein-
und Zweifamilienhduser die klassischen Groflen gewahlt, deren Werteinfluss sich bereits regelméfig in praktischen

Anwendungen erwiesen hat:

e Bodenrichtwert (BRW): Der Bodenrichtwert als durchschnittlicher Wert fiir eine Zone mit vergleichbaren
wertbeeinflussenden Merkmalen gilt als wichtigster Indikator fiir die Lagewertigkeit eines Objekts. Die Er-

mittlung von Bodenrichtwerten erfolgt in Niedersachsen flichendeckend zum Stichtag 31.12. jedes Jahres.

e Grundstiicksfliche (GRF'): Als preisbeeinflussendes Merkmal stellt sich i. d. R. die verfiighare Grundstiicksfla-
che dar. Insbesondere in Bezug auf Ein- und Zweifamilienhduser ist die Grundstiicksgrofle ein entscheidender

Faktor fiir die Erklarung des Kaufpreises.

o Wohnfliche (WOF): Ebenso wie der Grundstiicksflache ist der eigentlichen Wohnfliche eine Wertrelevanz zu
unterstellen. Eine hohere verfiiggbare Wohnflache wird sich i. d. R. auch in hheren Kaufpreisen niederschlagen.
Zudem findet sich die Wohnflache als Bezugseinheit in der Definition der Zielgréfle wieder. An dieser Stelle
sei hingewiesen auf den Methodenstreit {iber die Verwendung einer Einflussgrofle, die sich zugleich in der
ZielgroBe wiederfindet. Diese Thematik ist nicht abschliefend geklart und variiert je nach Auffassung des
Auswerters: Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird die Wohnflidche als zusétzliche Einflussgrofie in den

Modellansatz iibernommen.
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o Ausstattungsstandard (AST): Der Ausstattungsstandard einer Immobilie wird in der Anwendung der AKS
als kategoriale Variable erhoben. Die Definition der Kategorien richtet sich nach den Vorgaben der SW-RL
und wird mit den Standardstufen 1 bis 5 bezeichnet. Zu beachtende Aspekte sind in erster Linie Qualitéat
der verwendeten Materialien und der Bauausfiihrung, energetische Eigenschaften sowie Standardmerkmale

flr spezifische sachliche Teilmérkte.

o Unterkellerung (KEL): Als weitere Einflussgrofie wird der Grad der Unterkellerung erfasst. Durch eine Unter-
kellerung ist i. d. R. mit erhohten Baukosten eines Objekts zu rechnen, eine Wertrelevanz kann durch diesen
Umstand gegeben sein. Eingeschlossen sind in der Stichprobe Objekte mit einer Voll- oder Teilunterkellerung

sowie Objekte ohne Unterkellerung.

o (Modifiziertes) Alter (ALT): Abschlieflend wird das Alter der Objekte zum jeweiligen Vertragsdatum in
der Selektion beriicksichtigt. Es ist zu unterstellen, dass altere Objekte im Hinblick auf die wirtschaftli-
che Gesamtnutzungsdauer regelméflig einen hoheren Abschlag auf den Kaufpreis zu verzeichnen haben als
neuere Objekte, die erst wenige Jahre alt sind. Abhédngig sind Einflisse auf den Kaufpreis jedoch auch
vom Grad der regelméfligen InstandhaltungsmaBnahmen, Modernisierung oder eventuell durchgreifenden
Kernsanierungen. Um diesem Umstand gerecht zu werden, lassen sich der AKS Angaben zum modifizier-
ten Baujahr entnehmen: Hier werden anhand von vorgenommenen Modernisierungsarbeiten fiktive Baujahre
angenommen, da unterstellt wird, dass die Mafinahmen eine Verldngerung der wirtschaftlichen Gesamtnut-
zungsdauer bewirken. Im Zuge der praktischen Auswertungen wird das jeweilige Gebadudealter daher ba-
sierend auf einem fiktiven Baujahr berechnet. Zu diesem Zweck werden das tatsdchliche Baujahr und das
auf Einschiatzungen des GAG beruhende, unterstellte modifizierte Baujahr in ein gewichtetes Verhéltnis ge-
setzt. Das tatsichliche Baujahr (BAJ) ist dabei hoher zu gewichten, da auch durch Modernisierungsarbeiten
i. d. R. die eigentliche, tragende Bausubstanz erhalten bleibt und um punktuelle Mainahmen ergédnzt wird
(auBer Acht bleiben Kernsanierungen). Das Alter der Objekte wird daher nach der Gewichtung ALT =
(Tatsdachliches Baujahr - 0,75) + (modifiziertes Baujahr - 0,25) in die Modellansétze eingefiihrt.

Auf Grundlage der bisherigen Ausfithrungen zu Vertrags- und Ordnungsmerkmalen sowie Ziel- und Einflussgro-
Ben erfolgt die Erhebung der Stichprobendaten aus der AKS. Eine Einschriankung der Selektion ergibt sich bei
Anwendungen der AKS durch die Auswahl der Selektionsgrenzen, die als Modellgrenzen interpretiert werden kon-
nen und nach sachverstidndigem Ermessen gesetzt werden. Ziel der Selektionsgrenzen ist es, bereits im Vorfeld der
Datenerhebung eine moglichst homogene Stichprobe anzustreben, innerhalb derer von einer gewissen Vergleichbar-
keit der Objekte ausgegangen werden kann. Grobe Ausreifler werden durch diese Mafinahme erheblich reduziert,
jedoch nicht vollstdndig eliminiert. Das Erkennen und Entfernen von sowohl groben als auch sonstigen Ausrei-
Bern erfolgt daher zusétzlich im Rahmen der Auswertestrategie. Da die einzelnen Auswerteepochen der Jahrginge
2004 bis 2014 den jeweils gleichen Selektionsgrenzen unterliegen, konnen die Stichproben fiir die einzelnen Aus-
werteepochen als Gesamtstichprobe erhoben werden; die Einhaltung der allgemein giiltigen Selektionsgrenzen der
Einzelepochen ist gewéhrleistet. Die Auswahl der Stichprobengrenzen kann Tabelle 5.2 entnommen werden und

entspricht den in der Praxis verwendeten Ansitzen der GAG.

Tabelle 5.2.: Selektionsgrenzen fir die Gesamtstichprobe der Ein- und Zweifamilienhduser (Stadt und Stadtrandgemeinden
Osnabriick)

Merkmal ‘ Abkiirzung ‘ Untere Grenze ‘ Obere Grenze
Vertragsdatum DAT 01.01.2004 31.12.2014
Kaufpreis KPR 50.000 € 500.000 €
Bodenrichtwert BRW 55 €/m? -
Grundstiicksfliche GRF - 1.500 m?
Wohnfldche WOF 50 m? -
Ausstattungsstandard AST - -
Unterkellerung KEL - -
Baujahr BAJ 1950 2011
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Mit den vorstehend beschriebenen Schritten ist die Modelldefinition nach Abbildung 4.2 (S. 87) abgeschlossen
und die definierte Gesamtstichprobe fiir die Auswerteepochen 2004 bis 2014 selektiert. Geméfl Abbildung 4.3
(S. 88) folgt als néchster Schritt die Aufbereitung der Stichprobendaten fiir die Auswertung der Einzelepochen. Die
Vorgehensweise am numerischen Beispiel der initialen Epoche 2004/2005 wird im folgenden Abschnitt aufgezeigt.

5.1.3. Stichprobenaufbereitung der initialen Epoche

Fiir die Stichprobenaufbereitung werden jeweils die Einzelstichproben der Jahre 2004 und 2005 betrachtet. Die
Kauffalldaten des Jahres 2004 dienen ausschliellich der Generierung von empirischer Priori-Information fiir die
Daten des Jahres 2005. Dies bedeutet, dass im Rahmen der Auswertestrategie fiir diese Epoche ausschlielich
Bayessche Modelle basierend auf einer nichtinformativen Losung berechnet werden kénnen. Tabelle 5.3 fasst die
wesentlichen Kenngréflen der Epochen 2004 und 2005 zusammen. Die Stichprobenaufbereitung selbst vollzieht sich
nach den in Abbildung 4.3 (S. 88) dargestellten Einzelschritten 2.1 bis 2.3.

Tabelle 5.3.: Deskriptive Statistik der Epochen 2004 und 2005

Epoche | Merkmal | DAT | KPW | BRW | GRF | WOF | AST | KEL | ALT
| Einheit | [-] | [€/m?] | [€/m? | m?] | m3] | [-] | [%] | [Jahre]
2004 Anzahl
(belegt) 94 94 94 94 94 87 94 94
Minimum | 02.01.2004 | 769 65 305 90 1 0 4
Maximum | 28.12.2004 | 2.867 340 1.499 | 265 5 100 54
Mittelwert - 1.458 148 774 161 3 77 30
Median - 1.394 140 726 150 3 100 30

2005 Anzahl

(belegt) 105 105 105 105 105 100 105 105
Minimum 05.01.2005 813 75 267 92 1 0 3

Maximum | 30.12.2005 2.667 360 1.414 280 5 100 55
Mittelwert - 1.481 164 780 162 3 75 32
Median - 1.436 145 761 155 3 100 33

5.1.3.1. Stichprobenbildung

Fiir die weitere Datenauswertung wird im ersten Schritt die Stichprobenbildung mit der Priifung auf Vollstandigkeit
der Kauffalldaten vorgenommen. Wie der Vergleich der Anzahl der belegten Kauffélle in Tabelle 5.3 zeigt, sind die
Zielgrofie sowie die einzelnen Einflussgréfien nahezu gleichméfig mit Werten in der AKS hinterlegt. Wahrend sich
unter den Selektionsgrenzen fiir die Epoche 2004 insgesamt 94 Kauffille ergeben, liegt die Zahl fiir die Epoche
2005 bei 105 Datensitzen. Die Ausnahme in der Belegung stellt die Einstufung des Ausstattungsstandards dar,
die in jeder Auswerteepoche unter der Anzahl der Kauffille insgesamt liegt (2004: 87 Kauffalldaten, 2005: 100
Kauffalldaten). Der Ausstattungsstandard wird in der praktischen Fithrung der AKS manuell nachgefithrt und
durch sachverstdndiges Ermessen anhand der iibrigen vorliegenden Objektdaten ergéinzt. Somit liegt hier eine
Grofle vor, die nicht aus den Kaufvertragsdaten erfasst werden kann und ausschlieBlich bedarfsgerecht — bspw. fiir
die Ableitung von Sachwertfaktoren — erginzt wird. Wird durch den Auswerter ein Objekt als nicht geeignet fiir
die Ableitung von Sachwertfaktoren eingestuft, erfolgt keine zusétzliche Beurteilung des Ausstattungsstandards:
Als Folge ergeben sich in einzelnen Fillen die Datenliicken in der Einflussgréfie des Ausstattungsstandards. Da es
sich insgesamt um eine vergleichsweise geringe Anzahl von Datenliicken handelt, wird der Ausstattungsstandard
in die weiteren Auswertungen eingefiihrt. Fiir die weiteren Auswertungen bedeutet dies, dass im Modellansatz
diejenigen Kauffille aus den Epochen zu eliminieren sind, bei denen keine Belegung des Ausstattungsstandards
vorliegt. Sofern sich in den Modellanséatzen die Grofle AST als nicht relevant fiir das Gesamtmodell erweist, kénnen
die zuvor eliminierten Kauffalldaten den Auswertungen wieder hinzugefiigt werden, da unter dessen Ausschluss
eine vollstiandige Belegung der iibrigen Einflussgrofien gewédhrleistet ist und der Gesamtdatensatz der Epoche zur

Verfiigung steht.
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Insgesamt profitiert die Stichprobenbildung von der Wahl derjenigen Einflussgréfen, die sich in praktischen
Untersuchungen regelméfig als potentiell wertrelevant erwiesen haben. Da diese Groflen standardméfig in der
AKS mit Werten erfasst werden, resultieren fiir die Auswerteepochen Datenséitze, die nahezu vollstdndig belegt

sind und einen gréfftmoglichen Stichprobenumfang gewéhrleisten.

5.1.3.2. Stichprobenaufbereitung — Zielgrofle

Gemaf Schritt 2.2 der Stichprobenaufbereitung nach Abbildung 4.3 (S. 88) erfolgt die Untersuchung der Zielgroie
auf Gleichgewichtigkeit. Wie erldutert, ist als ein erster Indikator fiir die Beurteilung der Gleichgewichtigkeit das
Verhiltnis zwischen minimalem und maximalem Wert der Zielgrofle heranzuziehen. Bei einer Gesamtspanne von
769 €/m? bis 2.867 €/m? liegt das Verhiltnis fiir die Priori-Stichprobe der Epoche 200/ bei 3,73 und damit unter
der Forderung y,min : Ymaz < 5. Fiir die Stichprobe 2005 ergibt sich ein Verhéltnis von 3,28 bei einer Spanne von 813
€/m? bis 2.667 €/m?, womit auch in diesem Fall von Gleichgewichtigkeit ausgegangen werden kann. Als zusiitzliche
Kenngrofie wird in beiden Féllen zudem die Schiefe nach (4.1) bestimmt: Fir den Datensatz 2004 ergibt sich ein
Wert von 1394 = 1,08, der sich auerhalb der pragmatisch gewihlten Grenzen von 0,00 4 0,30 bewegt und damit
auf eine schiefsymmetrische Verteilung hindeutet. Visuell wird diese Tatsache ebenfalls durch das Histogramm der
Zielgrofle nach Abbildung 5.4 (links) bestétigt. Ein dhnliches Bild ergibt sich fiir die Zielgrofie der Epoche 2005:
Waéhrend das Verhéltnis der minimalen und maximalen Werte auch hier Gleichgewichtigkeit suggeriert, ergibt
sich die Schiefe zu v3%% = 0,80 und liegt damit ebenfalls auBerhalb des gewihlten Grenzbereiches. Die grafische
Darstellung kann Abbildung 5.5 (links) entnommen werden. Die Zielgrofien der betrachteten Epochen entsprechen
damit nicht der Forderung nach einer ndherungsweisen symmetrischen Verteilung, die jedoch fiir die konjugierten

Bayesschen Modelle unterstellt wird.
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Abbildung 5.4: Histogramme der Zielgréfie KPW der Epoche 200/ (links: Originaldaten, rechts: Aufbereitete Daten)
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Abbildung 5.5: Histogramme der Zielgrfie KPW der Epoche 2005 (links: Originaldaten, rechts: Aufbereitete Daten)

Die Histogramme der Zielgrofien fiir die Epochen 2004 und 2005 kénnen dahingehend interpretiert werden, dass
die Stichprobenabgrenzung optimiert werden muss. Wéahrend sich die Masse der Kaufpreise pro Wohnflédche auf
einen Bereich bis etwa 2.000 €/m? konzentriert, sind im Vergleich nur relativ wenige Objekte mit einem hoheren
Quadratmeterpreis verduflert worden. Im statistischen Sinne und im Hinblick auf die {iberwiegende Preisspanne
werden diese Kauffélle als Ausreifler interpretiert. Als weiterer Schritt in der Iteration der Datenaufbereitung erfolgt
daher die Ausreiflersuche anhand einer 2,50-Regel, d. h., es werden diejenigen Kauffalldatensitze ausgeschieden,
die um mehr als das 2,5-fache der Standardabweichung vom Mittelwert abweichen. Fiir die Epoche 200/ werden
auf diese Weise insgesamt 4 Ausreifler aufgedeckt, die aus dem Datensatz eliminiert werden. Die Gesamtzahl

reduziert sich dementsprechend von 94 auf 90 Datensiitze. Das Verhéltnis von minimalem (769 €/m?) zu maximalem
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Wert (2.148 €/m?) reduziert sich auf 2,79. Die Neuberechnung der Schiefe ergibt sich zu v3%4 = 0,28, liegt
unterhalb der gewdhlten Grenze und erfiillt damit die Anforderungen. Eine zusétzliche grafische Darstellung kann
dem Histogramm nach Abbildung 5.4 (rechts) entnommen werden.

Fiir die Stichprobe 2005 wird in einem ersten Ansatz ebenfalls eine Ausreiflersuche nach der 2,50-Regel vor-
genommen. Insgesamt konnen so 6 Kauffille als Ausreifler identifiziert werden, sodass sich der Gesamtdatensatz
von 105 auf 99 Kauffille reduziert. Als neuer Wert fiir das Verhéltnis Minimum zu Maximum ergibt sich 2,75 bei
einer Spanne von 813 €/m? bis 2.238 €/m?. Die Neuberechnung der Schiefe nach Ausreifiersuche ergibt sich zu
v§005 = 0,37, was nach wie vor auflerhalb der geforderten Grenze von 0,30 liegt und einen weiteren Iterations-
schritt in der Stichprobenaufbereitung erfordert. Nach einem erneuten Durchlauf werden weitere 3 Kauffille als
Ausreifler aus dem Gesamtdatensatz entfernt, sodass sich die Anzahl auf 96 reduziert. Die Spanne der Zielgrofie
reicht nunmehr von 813 €/m? bis 2.083 €/m?, was einem Verhéltnis von 2,56 entspricht. Da sich die Schiefe auf
Grundlage des neuen Datensatzes zu v3°% = 0,21 ermitteln lisst, kann auch fiir die Epoche 2005 von einer sym-
metrischen Verteilung ausgegangen werden. Bestétigt wird diese Annahme durch das Histogramm der Zielgréfe
nach Abbildung 5.5 (rechts). Tabelle 5.4 gibt einen abschlieBenden Uberblick iiber die wesentlichen Kennzahlen

und die Iterationsschritte fiir die Aufbereitung der Zielgréflen der Epochen 2004 und 2005.

Tabelle 5.4.: Iterationen in der Aufbereitung der Zielgréfie der Initialepochen

Epoche | Iteration Mafinahme Anzahl Gleichgewichtigkeit KPW Schiefe
Datensétze Minimum | Maximum ‘ Verhéltnis ‘ v3 ‘
2004 0 - 94 769 2.867 3,73 1,08
1 Ausreifiersuche (2,50) 90 769 2.148 2,79 0,28
2005 0 - 105 813 2.667 3,28 0,80
1 Ausreiflersuche (2,50) 99 813 2.238 2,75 0,37
2 Ausreifiersuche (2,50) 96 813 2.083 2,56 0,21

Bei der Datenaufbereitung ist zu beachten, dass es sich um eine statistisch nicht strenge Vorgehensweise handelt.
Durch die beschriebene Aufbereitung werden die praktischen Belange der Verkehrswertermittlung in den Mittel-
punkt gestellt sowie der immobilienspezifischen, heterogenen Datengrundlage Rechnung getragen. Nachdem die
ZielgroBe durch die beschriebenen Mafinahmen aufbereitet ist, wird im folgenden Abschnitt die Aufbereitung der

Einflussgréfien thematisiert.

5.1.3.3. Stichprobenaufbereitung - Einflussgrof3en

Nach der Untersuchung der ZielgroBe miissen die gewéhlten Einflussgrofen in Abhéngigkeit des jeweiligen Datentyps
auf eine ausreichende Anzahl in der Belegung sowie auf grobe Ausreifler gepriift werden. In den Einflussgréfien fiir
den hier gewdhlten Modellansatz lassen sich die Merkmale BRW, GRF, WOF, KEL sowie ALT als stetige Daten
kategorisieren. Das Merkmal AST ist den kategorialen Daten zuzuordnen, dichotome Merkmale sind nicht im
Ansatz vorhanden.

Wird zunéchst das Merkmal AST betrachtet, ergibt sich eine Einteilung von 5 Klassen, die den jeweiligen
Ausstattungsstandard repréasentieren: Wahrend die Stufe 1 eine einfache Ausstattung darstellt, wird die Stufe 5
mit einer stark gehobenen Ausstattung verbunden. Wie in Abschnitt 4.2.2 (S. 88 ff.) erldutert, wird an die jeweilige
Belegung der Klassen die Forderung einer Anzahl von n/3d gestellt, was im Fall der Epoche 2004 einer Anzahl
von 87/15 = 5,8 ~ 6 entspricht, im Fall der Epoche 2005 100/15 = 6,6 ~ 7. In Tabelle 5.5 wird die Hiufigkeit der
Klassenbelegungen der einzelnen Epochen aufgezeigt. Wie anhand der Tabelle zu erkennen ist, wird die Forderung
nach mindestens sechs Belegungen in der Epoche 2004 in zwei der fiinf Félle nicht erfiillt; in den Klassen 2 und
4 findet sich jeweils nur ein Kauffall. Wahrend die Klassen 1 und 5 mit jeweils acht Kauffdllen knapp iiber dem
Grenzwert liegen, konzentriert sich die Masse der Kauffille mit 69 Kauffillen im Bereich der Standardstufe 3.

In der Epoche 2005 zeigt sich ein dhnliches Bild: Die Randklassen 1 und 5 fallen mit sieben bzw. finf Fallen
stark gegeniiber Klasse 3 mit 88 Kauffillen ab, zudem erfiillt Klasse 5 nicht die Mindestanforderung an deren

Belegung. Die Standardstufen 2 und 4 sind im gesamten Datensatz nicht belegt. Aufgrund der ungleichméBigen
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Verteilung und der Konzentration auf Standardstufe 3 wird die Einflussgrofie aus dem Modellansatz entfernt:
Die Klassen 2 und 4 sind zum einen nicht ausreichend belegt, um Aussagen tiber signifikante Werteinfliisse zu
ermoglichen, zum anderen ergibt sich selbst bei der Zusammenfassung der Randklassen 1 und 2 bzw. 4 und 5 ein
erhebliches Ungleichgewicht zugunsten der Klasse 3. Eine Aussage iiber einen signifikanten Werteinfluss einzelner
Standardstufen erscheint zumindest fraglich und kann unter diesen Umsténden nicht allgemeingiiltig formuliert
werden. Nach der Entfernung der Einflussgrofie des Ausstattungsstandards verbleiben daher ausschliefflich die
Merkmale BRW, GRF, WOF, KEL und ALT als Einflussgrofilen vom stetigen Datentyp im Modellansatz. Zu
beachten ist, dass sich durch die Elimination des Merkmals AST der Datenumfang pro Epoche entsprechend der
Tabelle 5.3 wieder erhoht.

Tabelle 5.5.: Hdaufigkeiten der Klassenbelegung der Einflussgrofse AST

AST (Klasse) | 1 | 2| 3 | 4|5

Epoche 2004 | 8 | 1|69 | 1|8
Epoche 2005 | 7| 0| 8 |05

Fiir die Priifung der stetigen Einflussgréfien auf grobe Ausreifler wird nach den Ausfithrungen in Abschnitt 4.2.2
(S. 88 fI.) eine Unter- bzw. Obergrenze eingefiihrt, die sich anhand einer 40-Regel ergibt. Im Vergleich zur Aufberei-
tung der ZielgroBe (2,50-Regel) wird an dieser Stelle ein grofieres Intervall gewéhlt: In der Auswertestrategie sollen
bewusst wenige Kauffille als Ausreifler eliminiert werden. Da in den Bayesschen Modellansitzen lediglich fiir die
Zielgrofle Verteilungsannahmen zu treffen sind, kénnen sich die Auswirkungen schiefsymmetrischer Einflussgrofien
im Modellansatz widerspiegeln, ohne dass die Modellannahmen verletzt werden. Mit dieser Betrachtungsweise ist
es u. a. Ziel der Modellierung, die Einflussgréfien moglichst unverfélscht und ohne weitere Aufbereitungsschritte in
den Modellansatz zu iibernehmen. Ahnlich wie im Fall der Aufbereitung der ZielgroBe werden die stetigen Variablen
jeweils in iterativen Schritten aufbereitet, d. h., dass fiir jede Einflussgréfie zunéchst die Unter- und Obergrenzen
ermittelt werden. Liegen einzelne Realisierungen auflerhalb der Grenzen, wird der zugehorige Kauffall aus dem
Datensatz entfernt und eine Priifung unter neu berechneten Bereichsgrenzen vorgenommen.

In Tabelle 5.6 sind die Ergebnisse fiir die betrachteten Epochen 2004 und 2005 aufgelistet: Als Kennwerte
der Einflussgrofien werden jeweils Minimum, Mittelwert und Maximum angegeben. Die letzten beiden Spalten der
Tabelle zeigen die Unter- und Obergrenzen, die sich anhand der 40-Regel ergeben, wobei negative Untergrenzen aus
sachlogischen Griinden auf den Wert 0 gesetzt werden. Wie zu erkennen ist, sind sowohl innerhalb der Epoche 200/
als auch der Epoche 2005 keine Iterationen notwendig, samtliche Realisierungen liegen innerhalb der ermittelten
Bereichsgrenzen — grobe Ausreifler in den stetigen Daten werden fiir den weiteren Prozess der Auswertung daher
ausgeschlossen.

Abschlieflend ist zu priifen, ob zwischen den Einflussgrofien Korrelationen vorliegen, die fiir die Vermeidung von
Multikollinearitdt den Ausschluss einer oder mehrerer Merkmale erfordert. Da im Modellansatz nach der Elimi-
nierung des Ausstattungsstandards ausschlielich stetige Daten vorhanden sind, werden Spearmansche Korrelati-
onskoeffizienten nach (4.2) bzw. (4.3) berechnet. Die Ergebnisse lassen sich den Tabellen 5.7 und 5.8 entnehmen.
Insgesamt zeigt sich, dass sich keine Korrelationen p > |0, 7] ergeben, in deren Fall iiber den Ausschluss einer
Einflussgréfie zu entscheiden wire. Die héchste Korrelation ergibt sich in der Epoche 2005 mit einem Wert von
p = 0,42 fir die Einflussgrofien der Unterkellerung und des Alters, in der Epoche 2004 liegt der Wert bei p = 0, 29.
Zumindest fiir die Epoche 2005 ergibt sich damit, dass der Wert im Bereich von |0,3] < p < |0, 7| liegt mit der
Konsequenz, dass die Koeffizienten nicht getrennt voneinander interpretiert werden sollten. Gleiches trifft auf die
Kombination des Alters und der Grundstiicksfliche (p = 0,31) sowie der Grundstiicksflache und der Wohnfldche
(p =0,32) in der Epoche 2004 und auf die Kombination der Einflussgrofien des Alters und der Grundstiicksfliche
(p = 0,32) in der Epoche 2005 zu. Im Vergleich der Epochen bestétigen sich die Tendenzen der Korrelationen
in ihren Vorzeichen und variieren nur in ihrer numerischen Auspriagung. Eine Ausnahme bilden die Korrelationen,

die sich auf den Keller als Einflussgrofie beziehen; hier wechseln die Vorzeichen und Hohen der Korrelationen in
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Tabelle 5.6.: Iterationen in der Aufbereitung der stetigen EinflussgréfSen in den Epochen 2004 und 2005

Epoche | Iteration | Einfluss- ‘ Einheit ‘ Anzahl Kennwerte Stichprobe Grenzwerte (4o)
grofe Datensétze | Minimum ‘ Mittel ‘ Maximum | Untere Grenze ‘ Obere Grenze

2004 | 0 | BRW | €/m? | 90 | 65 | 142 | 340 | 0 | 343
\ 0 | GRF | m? | 90 | 305 | 768 | 1499 | 0 | 1.647
| 0 | ALT | Jahre | 90 | 4 | 29 | 54 | 0 | 86
| 0 | WOF | m? | 90 | 90 | 161 | 265 | 0 | 320
| 0 | KEL | - | 90 | 0 | 7 | 100 | 0 | 100

2005 | 0 | BRW | €/m? | 96 | 75 | 154 | 340 | 0 | 359
| 0 | GRF | m? | 96 | 36 | 779 | 1380 | 0 | 1.696
| 0 | ALT | Jahre | 96 | 3 | 32 | 55 | 0 | 84
| 0 | WOF | m? | 96 | 92 | 163 | 280 | 0 | 322
| 0 | KEL | - | 96 | 0 | 8 | 100 | 0 | 100

Einzelfillen. Da sich jedoch keine Korrelationen ergeben, die den gesetzten Grenzwert von p > |0, 7| iiberschreiten,
werden samtliche Einflussgréffen im Modellansatz belassen.

Mit der Untersuchung der Korrelationen ist der Schritt der Stichprobenaufbereitung abgeschlossen, es sind die
Voraussetzungen fiir die Schitzung in den Bayesschen Modellen gegeben. Die funktionale Modellierung der Bayes-

schen Regressionsanséitze wird im folgenden Abschnitt behandelt.

Tabelle 5.7.: Korrelationen zwischen den Einflussgrofien Tabelle 5.8.: Korrelationen zwischen den Einflussgrofien

(Epoche 2004) (Epoche 2005)

EinflussgréBe | BRW | GRF | ALT | WOF | KEL EinflussgréBe | BRW | GRF | ALT | WOF | KEL
BRW | 1,00 | 0,00 | 0,07 | 0,16 | -0,03 BRW | 1,00 | 0,02 | 0,19 | 0,11 | 0,20
GRF | 0,00 | 1,00 | 0,31 | 0,32 | 0,12 GRF | 0,02 | 1,00 | 0,32 | 0,09 | -0,04
ALT | 0,07 | 0,31 | 1,00 | -0,08 | 0,29 ALT | 0,19 | 0,32 | 1,00 | -0,30 | 0,42
WOF | 016 | 0,32 | -0,08 | 1,00 | -0,02 WOF | 0,15 | 0,09 | -0,30 | 1,00 | -0,08
KEL | -0,03 | 0,12 | 0,29 | -0,02 | 1,00 KEL | 0,20 | -0,04 | 0,42 | -0,08 | 1,00

5.2. Modellierung im Ansatz der Bayesschen Regression

Die Auswertung der aufbereiteten Stichprobendaten stellt sich als iterativer Ablauf dar: Kern des Auswertepro-
zesses ist die Wahl eines Modellansatzes, der i. S. der Qualitdtsanspriiche an die mathematische Modellierung
eine bestmogliche Beschreibung des rdumlichen und sachlichen Teilmarktes erlaubt. Als Grundmodell dient die
informative Bayessche Regression; die Wahl eines geeigneten Modellansatzes basiert auf den Bayesschen Hypothe-
sentests. Ist in diesem Zuge das wahrscheinlichste Modell fiir die Beschreibung der vorliegenden Daten gefunden,
kénnen neben der endgiiltigen Schétzung im informativen Regressionsmodell die nichtinformative Losung sowie die
informative und nichtinformative Bayessche Kollokation als erweiterte Varianten der funktionalen Modellierung
geschitzt werden. Im Ergebnis ermoglicht die Vorgehensweise den direkten Vergleich der jeweiligen informativen
und nichtinformativen Schéitzergebnisse.

In Abschnitt 5.2.1 wird zunéchst die Modellwahl fiir die vorliegende Stichprobe aufbereitet. Da insgesamt ein
Zeitraum tiber 10 Epochen abgedeckt wird, erfolgt die initiale Modellwahl in der Epoche 2005. Die Schéatzergeb-
nisse fiir die informative und nichtinformative Bayessche Regression werden in Abschnitt 5.2.2 vorgestellt, die

resultierenden Unsicherheiten werden aufbauend in Abschnitt 5.2.3 behandelt.
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5.2.1. Modellwahl mittels Bayes-Faktor

Die Auswertestrategie nach Abbildung 4.4 (S. 92) erfordert in Schritt 3.1 fir die Ermittlung eines zutreffenden
Modells zunéchst die Schéitzung eines Gesamtmodells. In der Modellwahl wird dieses dann mittels Bayes-Faktoren
den ebenfalls zu schitzenden Modellvarianten gegeniibergestellt. Dabei steht zunéchst nicht die Darstellung der
resultierenden Schétzfunktion, der Schitzergebnisse sowie der Unsicherheiten im Vordergrund, sondern die fiir die
Berechnung der Bayes-Faktoren erforderlichen Daten nach den Erlduterungen in Abschnitt 4.3.2 (S. 98 ff.) sowie
insbesondere Gleichung (4.32). Im Einzelnen sind dies fiir die Priori-Information die Anzahl n der Datensétze,
die Parameter b und p der Normal-Gammaverteilung sowie die Kofaktormatrix Qgg; fiir die Posteriori-Lésung
entsprechend 72, b und p und Q ap- Die Berechnung der einzelnen GréBen und die Modellwahl fiir die Epoche 2005
wird im folgenden Unterabschnitt behandelt, bevor im zweiten Unterabschnitt die Ergebnisse fiir die Modellwahl
der Folgeepochen 2006 bis 201/ dargestellt werden.

5.2.1.1. Modellwahl der initialen Epoche

Der Modellansatz fiir die Schiitzung des Gesamtmodells M9:2°9° basiert auf den Definitionen der Bayesschen Re-
gression nach (3.30) und (3.31). Wie anhand der Definition des Bayes-Faktors nach (4.32) zu erkennen ist, sind
fiir das Gesamtmodell zunédchst zwei Losungen zu bestimmen: Zum einen die nichtinformative Lésung der Epoche
2004, die zur Generierung empirischen Vorwissens genutzt wird, zum anderen die informative Losung der Epoche
2005 auf Grundlage der Priori-Information 2004. Ist das Gesamtmodell geschétzt, konnen im zweiten Schritt die
zugehorigen Modellvarianten gebildet werden. Da sémtliche verfiigbaren Einflussgréfien in den Modellansatz einge-
fithrt wurden, werden ausschlielich Submodelle gebildet. Hypermodelle finden an dieser Stelle daher keine weitere
Anwendung. Fir die weiteren Berechnungen werden die Zielgroe und die Einflussgrofien mit den Einheiten nach
Tabelle 5.9 eingefiihrt.

Tabelle 5.9.: Einheiten der Zielgréfle und der Einflussgréflen in den praktischen Untersuchungen

Merkmal ‘ Einheit
KPW 1.000 €/m?
BRW 100 €/m?
GRF 100 m?
ALT (ALT-1900/10)
WOF 100 m?2
KEL 1072 %

Wird zunéchst die Losung des Gesamtmodells betrachtet, ergeben sich die Schatzungen der nichtinformativen
und informativen Losung als iterative Prozesse, innerhalb derer die Schiatzung der unbekannten Parameter vorge-
nommen und im gleichen Zuge eine Uberpriifung auf verbliebene Ausreifier in den Daten vorgenommen wird. Fiir die
Epoche 2004 vollzieht sich die Schéitzung der unbekannten Parameter nach den Ausfithrungen in Abschnitt 3.2.2.2
(S. 63 f.) unter Annahme der Priori-Dichten (3.43) und (3.44). Die Epoche 2005 basiert auf den Schétzungen eines
informativen Regressionsmodells nach den Ausfiihrungen in Abschnitt 3.2.2.1 (S. 60 {.) mit der Priori-Information
nach (3.35) als Ergebnis der Auswertung der Epoche 2004. Fiir die Aufdeckung von Ausreifiern wird ein Wert nach
Tabelle 4.4 gewahlt: Da der Datensatz 2004 mit einer Anzahl vollstéandig belegter Kauffdlle von n = 90 sowie 2005
mit 7 = 96 zur Verfiigung steht, wird entsprechend der vertafelten Werte ein Faktor fiir die Ausreiflergrenze von
k = 3,4 bei einer Priori-Wahrscheinlichkeit von 95 % genutzt.

Die Ergebnisse der nichtinformativen und informativen Schétzung werden in Tabelle 5.10 dargestellt: Wie zu
erkennen ist, haben sich in dem Auswerteprozess keine weiteren Ausreifler in den jeweiligen Epochen ergeben,
sodass die Schitzungen auf den vollstandigen Datensétzen basieren. Ebenfalls zeigt sich eine &hnliche Tendenz in der
numerischen Auspriagung und dem Vorzeichen der Trendkoeffizienten. Die auf Grundlage der Schétzungsergebnisse
erhaltenen Kofaktormatrizen der einzelnen Epochen kénnen Tabelle 5.11 entnommen werden. Mit den ermittelten
Werten liegen die beziiglich des Gesamtmodells erforderlichen Werte fiir die Berechnung von Bayes-Faktoren vor

und kénnen entsprechend in Gleichung (4.32) eingesetzt werden.
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Tabelle 5.10.: Ergebnisse fir die Schatzung des Gesamtmodells Mg2005

Einfluss- Koeffizient Bayessche Regression | Bayessche Regression
grofle Trendmodell (nichtinformativ) (informativ)
Epoche 2004 Epoche 2005
Intercept Bo 1.649 1.518
BRW B1 0.349 0.377
GRF ,6:2 0.017 0.039
ALT B3 -0.103 -0.117
WOF Ba -0.402 -0.417
KEL Bs 0.107 0.069
Anzahl Datensétze 90 96
Anzahl Ausreifier 0 0
Parameter p 47 54
Parameter b 1,856 2,177

Tabelle 5.11.: Ubersicht tiber die Kofaktormatrizen des Gesamtmodells M9-200%

2004 2005
0,3493 -0,0484 -0,0106 -0,0063 -0,0840 -0,0446 0,1903 -0,0219 -0,0053 -0,0048 -0,0490 -0,0222
0,0492  0,0018 -0,0044 -0,0173  -0,0069 0,0227  0,0000 -0,0023 -0,0066  0,0000
0,0031 -0,0017  -0,0065 0,0000 0,0013 -0,0000 -0,0022 0,0000
0,0075 0,0063 -0,0081 0,0042 0,0039  -0,0049
0,0897 -0,0061 0,0408 -0,0016
0,0885 0,0460

Fiir die Berechnung der dquivalenten Kenngréfien der Submodelle miissen zunéchst nach dem Prinzip des Branch-

and-Bound Algorithmus die Modellvarianten M7 2005 pig M; 2905 qurch die Elimination jeweils einer Einflussgrofie

pro Submodell gebildet werden. Eine Ubersicht iiber die Kombinationen im vorliegenden Fall gibt Tabelle 5.12.

Tabelle 5.12.: Ubersicht diber die Submodelle auf Basis des Gesamtmodells Mg*°% (1. Iteration)

Modell Mls,2005 ‘ Mzs’2005 ‘ M3s,2005 ‘ MZ,2005 ‘ M§’2005

EinflussgroBe  Bo | Intercept | Intercept | Intercept | Intercept | Intercept
b1 BRW BRW BRW BRW GRF
B2 GRF GRF GRF ALT ALT
B3 ALT ALT WOF WOF WOF
Ba WOF KEL KEL KEL KEL

Analog zu den bisherigen Beschreibungen des Gesamtmodells werden die Schéitzungen der Modellvarianten vor-

genommen: Insbesondere sind dieselben Annahmen tiber die Verteilungsdichten sowohl der Priori- als auch der
Posteriori-Losungen giiltig. Die Ergebnisse fiir die Schétzung der Submodelle lassen sich Tabelle 5.13 entnehmen;
fiir eine Darstellung der zugehorigen Kofaktormatrizen wird auf Tabelle 5.14 verwiesen.

Mittels der durch die Schéatzungen der Modelle erhaltenen KenngréBen konnen durch Einsetzen in (4.33) die fiir
die vorliegenden Daten und Modellansitze giiltigen Bayes-Faktoren berechnet werden. Eine vergleichende Ubersicht
der Resultate kann Tabelle 5.15 entnommen werden. Insgesamt zeigt sich, dass in allen fiinf Féllen das Gesamtmo-
dell als das wahrscheinlichere eingestuft wird: Zwar weichen die Bayes-Faktoren a) bis e) numerisch voneinander
ab, befinden sich jedoch deutlich unter dem Grenzwert von 10. Wie der Vergleich mit Tabelle 4.5 (S. 100) fiir die
Interpretation der Bayes-Faktoren zeigt, ergibt sich damit eine negative Evidenz fiir die Submodelle M 2005 159
M§,2005

feriert und als wahrscheinlicher eingestuft. Im Umkehrschluss bedeutet dieses Testergebnis, dass die zugehdrigen

— das Gesamtmodell wird im Vergleich zu den unterschiedlichen Kombinationen der Einflussgrofien pré-

Submodelle als nicht wahrscheinliche Erklarungsansétze verworfen werden kénnen.
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Tabelle 5.18.: Ergebnisse fiir die Schatzung der Submodelle

Kooffizient 2522005 ME ,2005 M ,2005 M 2005 Mg 12005
2004 2005 2004 2005 2004 2005 2004 2005 2004 2005
,B:o 1,703 1,551 1,273 1,017 1,564 1,386 1,707 1,673 1,992 1,881
,3_1 0,340 0,377 0,271 0,310 0,289 0,313 0,339 0,355 0,004 0,027
,3_2 0,017 0,039 | -0,012 0,016 | -0,007 0,014 | -0,093 -0,090 | -0,072 -0,078
,3_3 -0,093 -0,109 | -0,075 -0,077 | -0,315 -0,311 | -0,366 -0,349 | -0,279 -0,309
B 0,394 -0,415 | 0,080 0,053 | -0,003 -0,066 | 0,107 0,055 | 0,059 0,067
n 90 96 90 96 90 96 90 96 90 96
Ausreifler 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D 47 88,62 47 88,62 47 88,62 47 88,62 47 88,62
b 1,921 3,772 2,755 5,816 2,559 5,292 1,902 4,295 3,092 6,791

Tabelle 5.14.: Ubersicht iber die Kofaktormatrizen der Submodelle M32°%5 bis ME-2005

0,3268

0,2705

0,3441

0,3126

0,3017

Mf ,2005 Q2004*
20,0449 -0,0106 -0,0103
0,0486  0,0018 -0,0038

0,0031  -0,0017
0,0068

Ms ,2005 Q2004

-0,0646

0,0458

-0,0167
0,0000
0,0026

-0,0000
-0,0032
-0,0013

0,0071

ME2005, Q@m _

-0,0520

0,0466

-0,0121
0,0000
0,0027

-0,0788
-0,0136
-0,0050

0,0843

s 2005, Q2004

-0,0422

0,0481

-0,0123
-0,0034
0,0065

-0,1064
-0,0135
0,0027
0,0760

Ms ,2005 , Q2004

-0,0088

0,0030

-0,0106
-0,0016
0,0071

-0,1010
-0,0058
0,0048
0,0836

-0,0871
-0,0168
-0,0065
0,0058
0,0893

-0,0503
0,0057
-0,0000
-0,0076
0,0881

-0,0513
0,0022
-0,0019
0,0000
0,0798

-0,0446
0,0069
-0,0081
-0,0061
0,0885

-0,0379
-0,0000
-0,0075
-0,0036

0,0875

2 5:2005, Q20007
: =
0,1796 -0,0218 -0,0051  -0,0072
0,0227  0,0000 -0,0023
0,0013  -0,0000
0,0037
Ms ,2005 QQOOO:
0,1315 -0,0298 -0,0081  -0,0000
0,0217  0,0000 -0,0017
0,0012  -0,0000
0,0039
Ms ,2005 Q2005
0,1849 -0,0245 -0,0063 -0,0446
0,0214  0,0000 -0,0044
0,0011  -0,0015
0,0373
52005 Q2005
0,1694 -0,0189 -0,0084 -0,0582
0,0223  -0,0018  -0,0052
0,0036  0,0023
0,0368
Ms ,2005 Q2005
0,1693 -0,0046 -0,0071 -0,0553
0,0013  -0,0000 -0,0021
0,0040  0,0032
0,0389

-0,0498
-0,0066
-0,0023
0,0037
0,0407

-0,0241
-0,0000
0,0000
-0,0048
0,0459

-0,0278
-0,0026
-0,0000
0,0029
0,0403

-0,0204
-0,0000
-0,0046
-0,0000

0,0458

-0,0221
-0,0000
-0,0049
-0,0016

0,0460
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Tabelle 5.15.: Bayes-Faktoren fiur den Vergleich der Submodelle M,‘:’2005 mit dem Gesamtmodell M9-20%

Vergleichs- Bayes- Evidenz fir
modelle faktor Submodell M;200°
a)  M>2005 . 0,205 ‘ BFys ao 0,8141 ‘ negativ
b) M5’2005 . 19,2005 ‘ BFaz; o 1,910 ‘ negativ
) MZ2005 . ppo,2005 ‘ BFazg aro 2,010 ‘ negativ
5,2005 2005 i
d) M4 M9 ‘ BFMZ M9 0,0022 ‘ Ilegath
o) M5s,2005 . 19,2005 ‘ BFys ars 3,007 ‘ negativ

Als Ergebnis der Auswertung der initialen Epoche 2005 steht ein aufbereiteter Datensatz zur Verfiigung, fiir den
in einem iterativen Prozess das wahrscheinlichste Modell ermittelt wurde. Im Einzelnen sind unter Angabe des Mo-
dellrahmens, der Modellbeziehungen und des Funktionstyps gemé8 der Ausfithrungen in Abschnitt 2.2.1 (S. 31 ff.)
die unbekannten Parameter in Form der Trendkoeflizienten sowie des Varianzfaktors mittels der Bayesschen Re-
gression geschitzt. Auf Grundlage der bisherigen Ergebnisse werden im folgenden Unterabschnitt die Resultate fiir

die Modellwahl innerhalb des rekursiven Ablaufs der Folgeepochen dargestellt.

5.2.1.2. Modellwahl der Folgeepochen

Fiir die Modellwahl der Folgeepochen ergibt sich ein analoges Vorgehen zu der gezeigten exemplarischen Vorge-
hensweise fiir die Epoche 2005. Im Einzelnen sind die Stichprobenbildung fiir die Epochen 2006 bis 2014, die
Stichprobenaufbereitung der Ziel- und Einflussgréfien sowie die Priifung von Korrelationen zwischen den Einfluss-
groflen vorzunehmen. Wahrend sich die Kenndaten der aufbereiteten Stichproben in Tabelle 5.16 finden, sind die
zugehorigen deskriptiven Statistiken sowie die Ergebnisse der Korrelationsberechnungen in den Anhdngen A.1 und
A.2 (S. 205 ff.) aufgefiihrt.

Wird zunéchst die Stichprobenbildung betrachtet, sind die Kauffille auf ihre vollstdndige Belegung zu priifen.
Explizit betrachtet werden dieselben Einflussgréfien, die als Ausgangspunkt der Stichprobenzusammenstellung der
initialen Epoche dienen: Insbesondere schliefit dies die Einflussgrofie des Ausstattungsstandards mit ein, die auf-
grund ihrer ungleichméfBigen Belegung entfernt wurde. Die ungiinstige Verteilung erstreckt sich iiber sdmtliche
betrachteten Epochen und deutet auf eine generelle Schwachstelle fiir statistische Auswertungen in der Erfassung
der AKS hin. Fir die weiteren Auswertungen wird das Merkmal AST daher wie zuvor ausgeschlossen. Fiir die
iibrigen, vollstdndig belegten Kauffélle zeigt Tabelle 5.16 in Zeile 1 die Anzahl der verfiigbaren Datensétze pro
Epoche. Es zeigt sich, dass die Anzahl relativ homogen tiber die Epochen verteilt ist. Das Maximum findet sich
mit 134 Kaufféllen im Jahr 2012, das Minimum mit 75 in 201/. Auswirkungen durch die unterschiedliche Belegung
pro Epoche werden zunéchst nicht erwartet.

Nachdem die reine Stichprobenbildung abgeschlossen ist, wird in einem weiteren Schritt die ZielgroBe aufbereitet.
Werden die Auswerteschritte analog nach dem Beispiel in Abschnitt 5.1.3.2 (S. 116 ff.) angewendet, ergeben sich
die in Zeile 2, 3 und 4 der Tabelle 5.16 dargestellten Ergebnisse. Wie zu erkennen ist, werden durch den (teilweise
iterativen) Auswerteprozess die Zielgrofien der Einzelepochen so aufbereitet, dass sie den gestellten Anforderungen
des Verhéltnisses Ymin : Ymaz, der 2,50-Regel sowie der Schiefe der Verteilung gerecht werden. Nachdem die Ziel-
grofle in den einzelnen Epochen aufbereitet ist, werden die Einflussgrofien auf grobe Ausreifler untersucht. Anhand
der gewédhlten 40-Regel lassen sich die in Zeile 5 der Tabelle 5.16 aufgefiihrten Ausreifier ermitteln und aus dem
Datensatz entfernen. Insgesamt reduziert sich der Ausgangsdatensatz durch die iterative Stichprobenaufbereitung
der Ziel- und Einflussgréflen von den in Zeile 1 genannten Werten auf die in Zeile 6 dargestellten Summen. Die
verbliebenen Datenséitze konnen im Folgenden fiir die rekursive Modellwahl genutzt werden.

Die rekursive Modellwahl basiert auf der fortlaufenden Schétzung informativer Bayesscher Regressionen iiber

die Epochen 2006 bis 2014. Unter Nutzung der Posteriori-Lésung der Vorgéngerepoche als Priori-Information der
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Tabelle 5.16.: Stichprobenaufbereitung der Epochen 2006 bis 2014

Zeile | Epoche | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014
1 | Anzahl (belegt) | 8 | 95 | 94 | 105 | 120 | 114 | 134 | 129 | 75
‘ Aufbereitung der Zielgrofle
2 Ausreiflerbereinigung 2 5 3 8 10 6 9 10 11
(ZielgroBe)
3 Verhéltnis 4,38 3,44 3,73 3,35 2,49 3,83 3,00 2,91 2,89
(Minimum:Maximum)
4 Schiefe v3 0,22 0,23 0,29 0,20 0,04 0,23 0,26 0,27 0,30
(ZielgroBe)
‘ Aufbereitung der Einflussgrofien
5 Ausreiflerbereinigung 0 0 0 0 2 3 0 1 0
(Einflussgrofien)
6 | > Datensitze | 82 90 91 97 108 | 105 | 125 | 118 64

aktuellen Auswerteepoche werden die so als jeweilige Gesamtmodelle M9 betrachteten Losungen nach dem in Ab-
schnitt 5.2.1.1 (S. 120 fI.) vorgestellten Prinzip ihren Submodellen gegeniibergestellt. Die Submodelle werden zu
diesem Zweck eigens berechnet und beruhen auf der empirisch generierten Priori-Information einer nichtinformati-
ven Bayesschen Regression der Vorgéangerepoche — analog zu den Ausfiihrungen iiber die Initialepoche 2005 mit der
Vorinformation der Epoche 2004. Die Annahme eines stabilen Modells {iber den Gesamtzeitraum der Auswerteepo-
chen wird bestéatigt durch die numerischen Ergebnisse: Die Testergebnisse kénnen Tabelle 5.17 entnommen werden.
Wie zu erkennen ist, ergeben sich innerhalb jeder Epoche negative Evidenzen fiir die gebildeten Submodelle.
Nachdem die Modellwahl abgeschlossen ist, konnen die endgiiltigen Schitzwerte fiir die Initialepoche sowie der
Folgeepochen zusammengestellt und die zusétzlichen Modelle der nichtinformativen Bayesschen Regression und der

informativen sowie nichtinformativen Bayesschen Kollokation berechnet werden. Im folgenden Abschnitt werden

die Schétzergebnisse dargestellt.

Tabelle 5.17.: Bayes-Faktoren der Epochen 2006 bis 2014 unter rekursiver Auswertung (Submodelle)

Epoche | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009
BFay mo | 08141 | 06176 | 06144 | 04477 | 0,9401
BFy3 s \ 1,9-107° \ 6,9-10~10 \ 4,2.10~% \ 5,3-104 \ 0,0011
BFys s \ 2,0-.10~4 \ 1,5-1075 \ 9,410~ \ 0,0044 \ 0,0056
BFurs o \ 0,0022 \ 2,4-1075 \ 0,0592 \ 0,0136 \ 0,4236
BFpys po | 3,01077 | 4,4107% | 1,910 | 0,0047 | 1,8-107*
Epoche | 2010 | 2011 | 2012 | 2018 | 2014
BFurs o \ 0,5604 \ 0,5228 \ 1,1381 \ 1,0205 \ 0,4864
BFpy po | 0,0014 | 1,2207% | 1,9107° | 0,0021 | 0,0156
BFys s \ 0,0010 \ 2,9-10~6 \ 2,410~7 \ 9,6:10~7 \ 0,6735
BFs mo | 0,0285 | 0,0013 | 03227 | 0,0364 | 0,159
\ 9,6:10~4 \ 4,310~ 7 \ 2,9-10~4 \ 2,2:10~6 \ 6,2:104

BFns wo
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5.2.2. Schitzergebnisse der Bayesschen Regression

Durch die Modellwahl mittels Bayesscher Hypothesentests iiber die Auswerteepochen 2005 bis 2014 wird die
abschlieende Schatzung der Bayesschen Regressionsmodelle ermoglicht. Neben der Schétzung der informativen
Modelle wird fiir die Untersuchung des Einflusses von integriertem Vorwissen fiir jede Epoche eine nichtinformative
Bayessche Regression berechnet. Fiir den direkten Vergleich bezieht sich dieses dabei auf denselben Modellrahmen
und Funktionstyp sowie dieselben Modellbeziehungen der informativen Losung; lediglich die Verteilungsannahmen
werden entsprechend der Ausfithrungen zur nichtinformativen Bayesschen Regression getroffen. In den folgenden
Unterabschnitten werden die Ergebnisse der Schiatzung der Modellparameter sowie der Posteriori-Schitzung der

ausgeglichenen Zielgréfle dargestellt.

5.2.2.1. Schiatzung der Modellparameter

Fiir den gewahlten rdumlichen und sachlichen Teilmarkt der Ein- und Zweifamilienh&user in der Wohnungsmarkt-
region Osnabriick lassen sich durch Anwendung der vorgestellten Auswertestrategie und unter Annahme des fiir die
Epoche 2005 ermittelten Gesamtmodells die unbekannten Parameter fiir die Epochen 2005 bis 201/ als Posteriori-
Schétzwerte angeben. Im Einzelnen sind dies die Trendkoeffizienten 8 sowie der Varianzfaktor 2 und die daraus
abgeleitete Standardabweichung o fiir die jeweils informative und nichtinformative Losung. Die Ergebnisse der
Schéatzung werden in Tabelle 5.18 gegeniibergestellt. In den Zeilen 1 bis 6 werden die Trendkoeffizienten der jewei-
ligen Modelle aufgefiihrt, getrennt nach den jeweiligen informativen und nichtinformativen Losungen der Auswer-

teepochen. Ergidnzend werden in den Zeilen 7 bis 8 die Varianzinformationen angegeben.

Tabelle 5.18.: Modellparameter der Epochen 2005 bis 2014, basierend auf Bayesscher Regression

| Epoche | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 \ 2009
Zeile | Parameter | R.1 R2 | R.1 R2 | R1 | R2 | RlI R2 | R.1 R.2
1 Bo 1,518 | 1,365 | 1,489 | 1,379 | 1,477 | 1,380 | 1,467 | 1,385 | 1,455 | 1,353
2 B 0,377 | 0413 | 0,411 | 0,495 | 0,399 | 0,366 | 0,371 | 0,305 | 0,373 | 0,375
3 B2 0,039 | 0,057 | 0,044 | 0,048 | 0,043 | 0,044 | 0,049 | 0,078 | 0,049 | 0,038
4 Bs -0,117 | -0,128 | -0,113 | -0,097 | -0,117 | -0,125 | -0,122 | -0,143 | -0,123 | -0,104
5 Ba -0,417 | -0,414 | -0,460 | -0,524 | -0,444 | -0,369 | -0,440 | -0,440 | -0,429 | -0,345
6 Bs 0,069 | 0,038 | 0,067 | 0,054 | 0,065 | 0,026 | 0,074 | 0,113 | 0,061 | -0,034
7* 52 0,043 | 0,040 | 0,050 | 0,067 | 0,052 | 0,055 | 0,056 | 0,069 | 0,056 | 0,057
8* g 0,207 | 0,199 | 0,224 | 0,260 | 0,229 | 0,235 | 0,237 | 0,262 | 0,237 | 0,239
| Epoche | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014
Zeile | Parameter | R.1 | R.2 | R.1 R2 | R1 | R2 | RI R.2 | R1 R.2
1 Bo 1,428 | 1,297 | 1,427 | 1,376 | 1,457 | 1,668 | 1,485 | 1,534 | 1,481 | 1,336
2 B 0,369 | 0,290 | 0,377 | 0,447 | 0,372 | 0,335 | 0,373 | 0,476 | 0,377 | 0,540
3 B2 0,046 | 0,034 | 0,048 | 0,064 | 0,045 | 0,028 | 0,043 | 0,046 | 0,043 | 0,046
4 B3 -0,119 | -0,087 | -0,121 | -0,137 | -0,123 | -0,142 | -0,126 | -0,165 | -0,123 | -0,077
5 Ba -0,403 | -0,249 | -0,403 | -0,408 | -0,399 | -0,376 | -0,392 | -0,359 | -0,388 | -0,399
6 Bs 0,046 | -0,055 | 0,028 | -0,081 | 0,037 | 0,082 | 0,025 | 0,013 | 0,019 | -0,187
7* 52 0,054 | 0,041 | 0,053 | 0,041 | 0,051 | 0,041 | 0,053 | 0,053 | 0,054 | 0,061
8 * o 0,233 | 0,202 | 0,229 | 0,203 | 0226 | 0,203 | 0,231 | 0,231 | 0,233 | 0,247

2
* 52: Angaben in [1.000 €/m2] , 0: Angaben in [1.000 €/m2]

Werden zunéchst die Posteriori-Trendkoeffizienten betrachtet, zeigen sich im Vergleich R.1 zu R.2 der informa-
tiven und nichtinformativen Lésungen pro Auswerteepoche numerische Unterschiede, die auf die Auswirkung der
Integration von Priori-Wissen zuriickzufithren sind. In beiden Modellansétzen sind jedoch dhnliche Entwicklungs-
tendenzen festzuhalten: Sowohl in der Hohe der numerischen Ausprigungen der Trendkoeffizienten als auch im

Vorzeichen ergibt sich iiber den gesamten Auswertezeitraum ein konstantes Bild. Dies deutet in der Entwicklung
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der nichtinformativen Losungen als von der Rekursion unabhéngige Berechnung auf eine gleichgerichtete Entwick-
lung in dem gewéhlten rdumlichen und sachlichen Teilmarkt hin. In beiden Modellansétzen ist zudem festzustellen,
dass die Trendkoeffizienten in einem vergleichbaren Bereich liegen.

Einzige Ausnahme im Einfluss auf das Schétzergebnis ist das Merkmal der Unterkellerung (Zeile 6, 3s), bei
dem sich in der nichtinformativen Losung R.2 fiir die Epochen 2005 bis 2008 sowie 2012 und 2013 ein positives
Vorzeichen ergibt, in den Epochen 2009 bis 2011 sowie 2014 hingegen ein negativer Einfluss zu verzeichnen ist.
Durch die rekursive Fortpflanzung der Priori-Information ergibt sich im Fall der informativen Losung R.1 hingegen
kein Vorzeichenwechsel, die Einflussgrofie weist einen konstant positiven Einfluss auf. Aus sachlogischen Griinden
ist fiir eine Unterkellerung ein positiver Werteinfluss zu erwarten, sodass die Plausibilitdt der nichtinformativen
Losung an dieser Stelle in Frage zu stellen ist. Da sich die Bayesschen Hypothesentests, wie vorstehend beschrieben,
ausschlieBlich auf die informative Losung stiitzen, ist diese als plausiblere Schéatzung einzustufen. Es ist zu vermuten,
dass im Rahmen der hier nicht thematisierten Hypothesentests basierend auf nichtinformativen Priori-Dichten ein
entsprechendes Submodell ohne die Einflussgréfie der Unterkellerung zu wahlen wére. Fiir die iibrigen Einflussgréfien
konnen die Einfliisse, die durch die Vorzeichen repréisentiert werden, als konstant tiber die Auswerteepochen beurteilt
werden.

Beziiglich der numerischen Auspragungen ist festzuhalten, dass diese im Fall der nichtinformativen Modelle stér-
ker variieren als in den informativen Modellen. An dieser Stelle wird der Einfluss der rekursiven Anwendung deutlich:
Durch die Fortpflanzung von Posteriori-Ergebnissen als Priori-Information der folgenden Auswerteepochen wird im
informativen Fall eine Konstanz im Sinne der zeitlichen Entwicklung numerischer Auspréagungen erreicht. Fir die
nichtinformative Losung ist eine stirkere Schwankung der Trendkoeffizienten iiber die einzelnen Auswerteepochen
zu verzeichnen. Da hier die Posteriori-Schiatzung ausschliefilich auf dem aktuellen Datensatz der Auswerteepoche
beruht, reagiert die Schatzung der Trendkoeffizienten erwartungsgeméafl stiarker auf verdnderte Datensédtze als bei
der informativen Losung, bei der die Ergebnisse der vorherigen Auswerteepochen einfliefen und so Konstanz durch
Fortpflanzung erzeugen. Die Auswirkungen der Variationen der Trendkoeffizienten auf die Posteriori-Schiatzung der

ZielgroBe werden im folgenden Unterabschnitt untersucht.
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Abbildung 5.6: Posteriori-Schitzung des Varianzfaktors 3> der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Regression

Werden die Varianzinformationen der Auswerteepochen nach Tabelle 5.18 (Zeilen 7 und 8) betrachtet, zeigt sich
eine heterogene Entwicklung. Wie in Abbildung 5.6 dargestellt wird, ergibt sich fiir die Modelle der nichtinfor-
mativen Losung R.2 keine konstante Entwicklung der Varianzfaktoren iiber die Auswerteepochen, fiir die Modelle
R.1 hingegen ist eine gleichméfigere Schiatzung zu erkennen. Wie auch im Fall der geschitzten Trendkoeffizienten
kann demnach festgehalten werden, dass die Schiatzungen im informativen Fall aufgrund der rekursiven Fortpflan-
zung in den Epochen vergleichbar sind. Im Mittel betragt die Varianz 6%1 = 0,052 bei einem minimalen Wert von
T%.1. min = 0,043 und einem maximalen Wert von 6% ; 4, = 0,056 (jeweils in der Einheit [1.000 €/m?] ?). Die Va-
rianz der nichtinformativen Losung schwankt erwartungsgeméf stéirker: Diese liegt zwar im Mittel mit 6% , = 0, 053
ebenfalls im Bereich der informativen Losung, der minimale Wert liegt jedoch bei 6123_27 min = 0,040, der maximale
bei 6}23_27 max = 0,069 (jeweils [1.000 €/m2] 2). Wiederum wird an dieser Stelle die Sensibilitat gegeniiber aktuellen
Datensétzen ohne den Einfluss von Priori-Informationen deutlich. Wie im Vergleich der Epochen 2005 sowie 2010
bis 2012 zu erkennen ist, liegen hier die Schatzungen des Varianzfaktors auf Basis der nichtinformativen Losung
unterhalb der der informativen Losung. Begriindet werden kann dies iiber die Berechnungsformeln der Varianz nach

(3.54) und (3.69), in denen insbesondere der Einfluss der Priori-Information deutlich wird. Die weitere Diskussi-
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on erfolgt im Zusammenhang mit der Darstellung der Modellunsicherheiten sowie der Wertung der Ergebnisse in

Kapitel 6. Im folgenden Unterabschnitt werden die Ergebnisse der Posteriori-Schétzung der Zielgrofie dargestellt.

5.2.2.2. Schatzung der Zielgrofle

Auf Basis der Modellschatzungen nach Tabelle 5.18 lassen sich ausgeglichene Schatzwerte fir die Zielgréfie ermit-
teln, die insbesondere eine Beurteilung der funktionalen Approximationsgiite sowie deren Unterschiede durch die
Verwendung eines informativen oder nichtinformativen Ansatzes erlauben. Werden die Trendfunktionen fiir die

Schéitzung der ausgeglichenen Zielgrole durch die Beziehungen

Ypr1=XBr1: Ypo=XBro (5.1)

genutzt, lassen sich die Posteriori-Schéitzwerte fiir die Zielgrolen ermitteln. Zuséatzlich zur Schéatzung der Zielgrofie

konnen die Residuen ermittelt werden durch
€R1=Y—YRr1, €R2=Y—YRro- (52)

Die Ergebnisse der Posteriori-Schiatzungen auf Grundlage der informativen und nichtinformativen Losungen
lassen sich den Abbildungen 5.7 bis 5.9 entnehmen. Fiir die Darstellung werden exemplarisch drei Epochen gewéhlt:
Die initiale Epoche 2005, die mittlere Epoche 2009 sowie die abschlieende Epoche 201/. Aufgrund des Umfangs
wird fir die restlichen Abbildungen der tibrigen ausgewerteten Epochen auf Anhang B.1 (S. 209 ff.) verwiesen.
Aus Griinden der Ubersichtlichkeit sind die Kaufpreise nach aufsteigender Gréfle sortiert, entsprechend zugeordnet
werden die jeweiligen Posteriori-Schéatzwerte der Zielgrofle.

Die oberen beiden Grafiken zeigen die Ergebnisse der informativen Losung (links) und der nichtinformativen
Losung (rechts). Unterhalb der Ergebnisgrafiken sind die Differenzen der Spannen der HPDIs zwischen den Ergeb-
nissen der Modelle R.2 zu R.I angegeben, die im nachfolgenden Abschnitt beschrieben werden. Wird zunéchst
die rein funktionale Modellierung in den Mittelpunkt gertickt, ldsst sich anhand einer ersten Beurteilung der Gra-
fiken erkennen, dass die Ergebnisse der informativen Modelle R.1 zu denen der nichtinformativen Modelle R.2
vergleichbar sind; es ergeben sich keine auffalligen Unterschiede in der Streuung der Schétzwerte. Dieser Eindruck
wird zudem durch die Auswertungen der tibrigen Epochen bestétigt. In sémtlichen Auswertungen wird jedoch eine
Systematik der Schétzergebnisse deutlich: Wahrend im tiefpreisigen Segment tendenziell die Schétzwerte iiber den
Kaufpreisen liegen, ist im hochpreisigen Segment eine Unterschétzung zu beobachten. Im mittleren Bereich streuen
die Schétzwerte hingegen unregelméfig um das Wertniveau der betrachteten Objekte. Entsprechend gestaltet sich
die Auswirkung auf die prozentualen Abweichungen zwischen Kaufpreisen und Vergleichswerten, die fur die Epo-
chen 2005, 2009 und 2014 den Abbildungen 5.10 bis 5.12 entnommen werden kénnen. Die Darstellung der iibrigen
Epochen findet sich in Anhang B.2 (S. 213 {.).

Insbesondere im unteren Drittel der Kaufpreisspannen ergeben sich hohe Differenzen. Die grofite Abweichung
der informativen Losung R.I liegt in der Epoche 2005 bei circa (ca.) 56,5 %, 2009 bei 71,3 % und 2014 bei
47,8 %. Samtliche Werte ergeben sich dabei durch Schitzungen im niedrigpreisigen Segment. Minimale Werte fiir
die informative Losung sind hingegen im mittleren Drittel der Kaufpreisspanne festzustellen und liegen jeweils bei
unter einem Prozent (2005: 0,3 %, 2009: 0,1 %, 2014 0,4 %). Es zeigt sich so eine hohe Ubereinstimmung zwischen
Kaufpreisen und Vergleichswerten. Ahnliche Ergebnisse kénnen fiir die nichtinformative Losung R.2 festgehalten
werden. Als maximale Abweichungen ergeben sich fiir die Epochen 2005 52,4 %, 2009 68,9 % sowie 2014 52,2 %,
als minimale Abweichungen 2005 0 %, 2009 0 % sowie 2014 0,1 %.

Wie anhand der Medianwerte zu erkennen ist, weisen die Modelle insgesamt eine sehr geringe durchschnittliche
Abweichung auf. Fiir die hier betrachteten représentativen Epochen liegen die Medianwerte im Vergleich infor-
mativer zu nichtinformativer Losung bei 9,9 % zu 9,4 % (2005), 13,5 % zu 14,6 % (2009) und 13,2 % zu 11,6 %
(2014), was generell fiir eine gute Naherung in der Vergleichswertermittlung spricht. Wie zu erkennen ist, gleichen
sich die Ergebnisse innerhalb der Auswertungen einer einzelnen Epochen. Unterschiede sind lediglich von Epoche
zu Epoche festzustellen. Werden die Auswertungen der tibrigen Epochen betrachtet (vgl. Anhang B.2, S. 213 f.),

ergibt sich im Schnitt in sémtlichen Auswertezeitraumen ein &hnliches Bild fiir die Ergebnisdarstellung. Wie die
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Abbildung 5.7: Posteriori-Schitzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2005 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung 5.8: Posteriori-Schitzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2009 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung 5.9: Posteriori-Schitzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2014 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung 5.10: Abweichungen der Kaufpreise zu Posteriori-Schdtzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2005
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Abbildung 5.11: Abweichungen der Kaufpreise zu Posteriori-Schitzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2009
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Abbildung 5.12: Abweichungen der Kaufpreise zu Posteriori-Schitzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2014

Ubersicht in Abbildung 5.13 verdeutlicht, zeigen sich sowohl im Fall der informativen wie auch der nichtinfor-
mativen Losung konstante Entwicklungen der prozentualen Abweichungen (gemessen am Medianwert). Wihrend
die Epochen 2006 bis 2008 sowie 2013 bis 2014 tendenziell héhere Abweichungen aufweisen, sind die jeweiligen
Tiefpunkte in den Epochen 2005, 2010 und 2011 zu erkennen. Dabei liegen die Medianwerte der nichtinformativen
Losung bei 6 von 10 Auswertezeitraumen unterhalb der entsprechenden Werte der informativen Lésung. Gleichwohl
ist zu berticksichtigen, dass die prozentualen Abweichungen zwischen den Modellansétzen teilweise lediglich in den
Nachkommastellen variieren.

Die Diskussion der funktionalen Modellierung und der erreichten Approximationsgiite in der Bayesschen Re-
gression erfolgt in Kapitel 6. In Ergdnzung zu den Ergebnissen der funktionalen Modellierung der Bayesschen

Regression werden im folgenden Abschnitt die Ergebnisse fiir die Ermittlung der Unsicherheiten behandelt.

5.2.3. Unsicherheitsmodellierung mittels Bayesscher Regression

Im folgenden Unterabschnitt werden zunéchst die Unsicherheiten der Modellparameter in Form der Trendkoefhi-
zienten B sowie des Varianzfaktors 52 behandelt, bevor im zweiten Unterabschnitt ein Uberblick iiber die HPDIs

der Posteriori-Schiatzwerte der Zielgrofle gegeben wird.

5.2.3.1. Unsicherheit der Modellparameter

Fiir die Schiatzung der Trendkoeffizienten wurden im vorstehenden Abschnitt bereits die numerischen Auspréagungen
sowie deren Variationen iiber den gesamten Zeitraum der Auswerteepochen gezeigt. Fiir die informative Bayessche

Regression lassen sich erginzend die HPDIs angeben. Wird eine Irrtumswahrscheinlichkeit von a = 5 % angesetzt,



130 5. Praktische Anwendung der Auswertestrategie in der Vergleichswertermittlung

20,0 ~ o Median der Abweichung - R.1 @ Median der Abweichung - R.2
14,6
150 - e 128 1.3 . 12,9 135 13,2
= o o
S ol e 8 14,2 135 10,1 10,2 8 e .
10,0 - &8 12,5 12,4 [m] 8 12,4 12,2 11,6
94 10,0 9,8
5,0 ‘ ‘ ‘ ‘ : : : ‘ : :
2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
Auswerteepoche

Abbildung 5.18: Medianwerte der Abweichungen zwischen Kaufpreisen und Posteriori-Schatzwerten y der Epochen 2005 bis
2014, Bayessche Regression

kann (3.78) fiir die Berechnung gelost werden; eine grafische Ubersicht iiber die Resultate kann den Abbildungen

5.14 bis 5.19 entnommen werden.
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Abbildung 5.14: HPDI des Posteriori- Trendkoeffizienten Bo der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Regression
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Abbildung 5.15: HPDI des Posteriori- Trendkoeffizienten 51 der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Regression
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Abbildung 5.16: HPDI des Posteriori- Trendkoeffizienten B2 der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Regression
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Abbildung 5.17: HPDI des Posteriori- Trendkoeffizienten Bs der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Regression
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Abbildung 5.18: HPDI des Posteriori- Trendkoeffizienten Bs der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Regression
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Abbildung 5.19: HPDI des Posteriori- Trendkoeffizienten Bs der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Regression

Dargestellt werden in den Abbildungen zunéchst die Posteriori-Schitzwerte der Trendkoeffizienten 5y bis 35 auf-
gegliedert nach informativen und nichtinformativen Losungen sowie deren Verlauf {iber die Auswerteepochen 2005
bis 2014. Veranschaulicht werden die Variationen, die bereits im Zuge der funktionalen Modellierung thematisiert
wurden. Als zusétzliche Information werden in Bezug auf die Konfidenzregionen die Spannen der HPDIs gezeigt,
die sich durch den Minimalwert H PDI:l bzw. HPDIR2 und den Maximalwert H PDI:l bzw. HPDIR2

ben. Deutlich zu erkennen sind die Variationen der Trendkoeffizienten tiber die einzelnen Auswerteepochen. Fiir die

erge-

nichtinformativen Lésungen schwanken die numerischen Ausprigungen insbesondere beziiglich der Koeffizienten /3,
bis B5. Ebenso wird erneut auf die Konstanz in den Schitzungen der informativen Modellansitze hingewiesen.
Werden explizit die Konfidenzregionen betrachtet, zeigt sich der Einfluss der rekursiven Nutzung von Priori-
Informationen: Die HPDIs erweisen sich nicht nur als deutlich kleiner als die vergleichbaren Spannen der nichtinfor-
mativen Losungen, vielmehr ist auch zu erkennen, dass sich durch die Fortpflanzung der Unsicherheiten von Epoche
zu Epoche kontinuierlich verringerte Spannen ergeben. Die Wahrscheinlichkeit, dass durch die Posteriori-Schétzung
der wahre Wert der Koeffizienten moglichst gut approximiert wird, erhoht sich dadurch, dass der Wahrscheinlich-

keitsbereich auf einen minimalen Bereich eingegrenzt werden kann. Im Gegensatz hierzu kann diese Aussage fiir
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die nichtinformative Losung nicht getroffen werden. Zum einen weisen die Konfidenzregionen im Vergleich einen
ungleich hoheren Wahrscheinlichkeitsbereich auf, zum anderen ergibt sich keine Kontinuitdt in der Entwicklung
iiber den Gesamtzeitraum der Auswerteepochen. Ist die informative Losung durch eine sukzessive Verringerung der
HPDIs durch Informationsfortpflanzung gekennzeichnet, variieren die Intervalle der nichtinformativen Lésung von
Epoche zu Epoche und ausschlielich in Abhéngigkeit des jeweils ausgewerteten Datensatzes.

Deutlich sei an dieser Stelle auf die Problematik der Entwicklung der EinflussgréBe 85 (Abbildung 5.19) hinge-
wiesen. Wie bereits im Kontext der funktionalen Modellierung festgestellt, ergibt sich hier in den Epochen 2009 bis
2011 sowie 2014 ein Vorzeichenwechsel, der nicht plausibel erklirt werden kann. Durch die zusétzliche Informati-
on {iber die Konfidenzregionen wird deutlich, dass auch fiir die iibrigen Epochen die Wahrscheinlichkeit fiir einen
negativen Koeffizienten 5 nicht ausgeschlossen werden kann. Im Gegensatz dazu liegen die Posteriori-Schétzungen
desselben Koeffizient fiir die informative Losung zwar, wie bereits erlautert, ausschliellich im positiven Bereich,
jedoch ist hier im Verlauf bereits eine Tendenz zum negativen Vorzeichen zu erkennen. Die Entwicklung ist {iber
die nichtinformative Lésung zu begriinden, fiir die ohne die Integration von Priori-Daten ein Abwértstrend aus
den Auswertungen zu erkennen ist. Diese schlagen sich verzogert auch in den informativen Schatzungen nieder und
stellen damit kein Problem der numerischen Schétzung dar, sondern sind vielmehr tiber verdnderte Gegebenheiten
am Grundstiicksmarkt zu begriinden. Lediglich starke Variationen in den Ergebnissen werden durch die Nutzung
von Priori-Wissen zugunsten einer gleichméfigen Entwicklung vermieden. Ein genereller, langfristiger Trend bildet
sich jedoch stets auch in rekursiven Schatzungen ab. Fiir die HPDIs ist zudem anzumerken, dass auch im Fall der
informativen Losung in den Epochen 2005, 2006 sowie 2011 bis 201/ bereits die Wahrscheinlichkeit fiir einen ne-
gativen Koeffizienten gegeben ist, da die unteren Grenzen der Konfidenzregionen hier bereits im negativen Bereich
liegen.

Insgesamt lédsst sich anhand der ausgewerteten Daten festhalten, dass die Integration von Priori-Information
neben einer kontinuierlichen Entwicklung der numerischen Auspriagungen ebenfalls zu deutlich verringerten Konfi-
denzregionen fiir die Posteriori-Schétzwerte der Trendkoeffizienten fithren und so zu einer signifikanten Verringerung
der Modellunsicherheiten beitragen. Bestétigt wird diese Aussage bei Betrachtung des Unsicherheitshaushaltes des
Modellparameters der Varianz o2, die Abbildung 5.20 entnommen werden kann. Wahrend die Schétzwerte der
Varianz im Vergleich der minimalen Werte zwischen informativer und nichtinformativer Losung schwanken (vgl.
Abbildung 5.6, S. 126), zeigt sich bei Betrachtung der Varianz des Varianzfaktors, dass die Nutzung von Priori-
Wissen zu einer kontinuierlichen Verringerung fithrt. Wahrend die Unsicherheit in der Bestimmung auf Grundlage
der nichtinformativen Losung stets tiber der zugehorigen Schétzung der informativen Losung liegt, variiert sie zu-
dem auch stéarker zwischen den einzelnen Auswerteepochen. Wie auch im Fall der Trendkoeffizienten wird hier die
Bayessche Vorgehensweise iiber die Integration und Fortpflanzung von Priori-Informationen durch eine signifikante
Reduzierung der Unsicherheiten deutlich.

Durch die Verringerung der Unsicherheiten in den Modellparametern ist ebenfalls eine Auswirkung auf die

Posteriori-Schéitzung der Zielgrofie zu erwarten. Die wesentlichen Ergebnisse werden im folgenden Unterabschnitt

gezeigt.
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Abbildung 5.20: Varianz Vs2 des Varianzfaktors 3% der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Regression
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5.2.3.2. Unsicherheit der Zielgrofle

Anhand von Gleichung (3.79) zur Berechnung der HPDIs der geschéitzten ZielgroBe y im Modell R.! lassen sich in
Verbindung mit der Ermittlung der Kofaktormatrix nach (3.49) direkt die Einfliisse der Schétzung der Modellpa-
rameter ablesen: In Form der Kofaktormatrix QB B finden die Unsicherheiten der Trendkoeffizienten unmittelbar
Eingang in die Schéitzung der Konfidenzregionen. Fiir die Bayessche Regression des Modells R.2 entfillt die Vorin-
formation entsprechend. Anhand der bisherigen Ergebnisse des vorherigen Unterabschnitts ist daher zu erwarten,
dass die HPDIs der informativen Loésungen sich deutlich unterhalb der Spannen der nichtinformativen Losung
bewegen.

Werden die Konfidenzregionen nach den genannten Gleichungen ermittelt, ergeben sich die in den Abbildungen
5.7 bis 5.8 (S. 128) grafisch dargestellten Ergebnisse der Epochen 2005, 2009 und 2014, einen Gesamtiiberblick
iiber sémtliche Auswerteepochen gibt wiederum Anhang B.1 (S. 209 ff.). Neben der Darstellung der funktionalen
Schétzung sind in grauer Farbe die HPDIs der einzelnen Schétzwerte hinterlegt. Streng genommen diirften diese
nicht miteinander verbunden dargestellt werden; aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird an dieser Stelle unter dem
Hinweis auf die eigentliche Definition von Konfidenzregionen jedoch diese Darstellungsform gewéhlt.

Wie zu erkennen ist, sind sowohl die informative wie auch die nichtinformative Losung in den drei dargestellten
Epochen durch sehr schmale HPDIs gekennzeichnet. Ein vergleichbares Bild ergibt sich ebenfalls fiir die iibrigen
Auswerteepochen, deren Darstellungen entsprechend im Anhang eingesehen werden kénnen. Fiir eine detailliertere
Ansicht vermittelt die jeweils zweite Zeile der Abbildungen einen direkten Vergleich der Spannen der HPDIs: Gezeigt
werden die Differenzen, die sich aus den absoluten Spannen der HPDIs des Modells R.2 zu denen des Modells R.1
ergeben. Durch den Einfluss der Vorinformation und die Fortpflanzung der Unsicherheit sind die HPDIs des Modells
R.1 durchgehend schmaler als die des Modells R.2 und erlauben damit den Schluss, dass durch die Rekursion die
angestrebte Verringerung in den Unsicherheitsmaflen der Vergleichswerte erreicht wird. Insbesondere im direkten
Vergleich der Epochen 2005 und 201/ zeigt sich, dass sich die Unsicherheit in der Schétzung der Zielgrofie erheblich
vermindert hat. Eine Bestétigung dieser Ergebnisse findet sich in Abbildung 5.21, in der die Medianwerte der Groéen

HPDIR' = gPDIRL — HPDIR!L  und

HPDIR? = HPDI'2 — HPDIR2

pro Epoche in ihrer zeitlichen Entwicklung iiber den Gesamtzeitraum 2005 bis 2014 betrachtet werden. Demnach
verringert sich die Konfidenzregion der informativen Losung stetig von 112 €/m? in der Epoche 2005 auf 48 €/m?>
in der Epoche 201/. Ein Anstieg ist lediglich 2010 zu erkennen, die Differenz zum Vorjahr betrigt jedoch einen
zu vernachliissigenden Betrag von 1 €/m? gegeniiber 2009. Im Gegensatz zu diesem Ergebnis variieren die Konfi-
denzregionen der nichtinformativen Losung stérker, eine Systematik ist nicht zu erkennen, was durch eine starke
Abhéngigkeit von den jeweiligen Datensétzen der Epochen zu erkliren ist. Als Minimalwert ergibt sich eine Spanne
von 132 €/m? in 2012, maximal wird ein Wert von 233 €/m? in 201/ geschiitzt.

Eine weitergehende Diskussion der Ergebnisse der Unsicherheitsmodellierung durch den Bayesschen Regressions-
ansatz erfolgt in Kapitel 6. Fiir einen direkten Vergleich der Modellansétze werden zunéchst im folgenden Abschnitt

die Ergebnisse fiir die Modellierungen mittels Bayesscher Kollokation zusammengestellt.
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Abbildung 5.21: Medianwerte der HPDI-Spannen von y der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Regression
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5.3. Modellierung im Ansatz der Bayesschen Kollokation

Als Erweiterung der funktionalen und stochastischen Modellierung der Regressionsansétze ist fir die Schétzergeb-
nisse der informativen und nichtinformativen Bayesschen Kollokation K.1 und K.2 eine Verbesserung in der Appro-
ximationsgiite zu erwarten. Wie auch im Fall der Bayesschen Regression werden fiir Vergleichszwecke sowohl eine
informative als auch eine nichtinformative Losung nach der entwickelten Auswertestrategie berechnet. Die Residuen
der jeweiligen zugehorigen Regressionsmodelle bilden dabei die Grundlage fir die Ableitung von Autokorrelations-
funktionen; wie im Zuge der Erlduterungen zur Auswertestrategie dargelegt, beruhen die Filterungsansitze auf
der Ausschopfung von Restinformationen in den Residuen. Entsprechend der beschriebenen Grundprinzipien eines
Kollokationsansatzes sind zunéchst die Autokorrelationsfunktionen zu ermitteln, bevor die eigentliche Schétzung

der Modellparameter durchgefiihrt werden kann.

5.3.1. Ableitung von Autokorrelationsfunktionen

Fiir die Ableitung der Autokorrelationsfunktionen nach (4.17) in Verbindung mit (2.22) ist in einem ersten Schritt
iiber freie Parameter zu verfiigen. Dies sind nach ZIEGENBEIN & HAWERK (1978, S. 258) im Einzelnen

- die Form der Autokorrelationsfunktion,
- das Verhéltnis von Rausch- zu Signalanteilen sowie
- die Merkmale fiir die Berechnung von Wertabstanden inklusive Gewichtungsanséitzen.

Fiir die Ableitung von Korrelationen zur Besetzung der Signalmatrix Qss sind aus den empirischen Verlaufen
der Autovarianz- bzw. Autokorrelationsfunktionen pro Epoche analytische Funktionen zu schitzen. Fiir die Form
der Autokorrelationsfunktionen werden in den bisherigen praktischen Anwendungen der einfachen Kollokation als
Vergleichswertverfahren Funktionen vom Gaufischen Typ genutzt, nach der sich die Korrelationen p;; zwischen
zwei Objekten ¢ und k durch die Funktionsform p;, = f (dix) = e~k beschreiben lassen. Hierbei bezeichnet
¢ den Parameter der Funktion, der mittels Ausgleichung aus den empirischen Daten zu schitzen ist, und §;x
den Wertabstand zwischen den betreffenden Objekten. Der theoretische Verlauf einer solchen Funktionsform kann

Abbildung 5.22 (rechts) entnommen werden.

—— Exponentieller Funktionstyp —— Gaufscher Funktionstyp

Korrelation
Korrelation

Wertabstand Wertabstand

Abbildung 5.22: Theoretische Verlaufe von Funktionen des exponentiellen und des Gauf$schen Typs

Der Funktion des Gauflschen Typs liegt in Anwendungen der Verkehrswertermittlung der Gedanke zugrunde,
dass die Korrelationen zwischen zwei Objekten bei wachsendem Wertabstand vergleichsweise schwach abfallen,
sodass auch mit wachsender Verschiedenartigkeit der Objekte ein hoherer Einfluss in Form hoher Korrelationen
bleibt. Wahrend dieser Sachverhalt aus fachlicher Sicht und insbesondere im Hinblick auf die Heterogenitit der
Datengrundlage zunéchst gerechtfertigt erscheint, haben Studien gezeigt, dass dieser Verlauf nicht den realen Gege-
benheiten entspricht. Wie u. a. durch ZIEGENBEIN & HAWERK (1978), ZADDACH & ALKHATIB (2012a), ZADDACH
& ALKHATIB (2012b), ZADDACH & ALKHATIB (2013a) sowie ZADDACH & ALKHATIB (2014a) gezeigt wird, gleicht
der nach der Beziehung (4.17) ermittelte Verlauf von Autokovarianz- bzw. Autokorrelationsfunktionen basierend auf
realen Kauffalldaten einer Funktion exponentiellen Typs. Dieser ist in Abbildung 5.22 (links) abgebildet und lasst
sich dahingehend interpretieren, dass mit steigendem Wertabstand ein schnellerer Abfall der Korrelationen zwi-
schen den Objekten einhergeht. Der Heterogenitéit im Datenmaterial wird auf diese Weise eher Rechnung getragen,
indem grofitenteils die unmittelbar vergleichbaren Objekte hohe Korrelationen aufweisen. Unter Beriicksichtigung

der bisherigen Ergebnisse, basierend auf Daten unterschiedlicher rdumlicher und sachlicher Teilmérkte, sowie der
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Tatsache, dass auch in denjenigen Anwendungen, in denen fiir die analytische Autokorrelationsfunktion eine Funkti-
on Gauflschen Typs verwendet wurde, ein dem exponentiellen Typ entsprechender empirischer Verlauf festzustellen

war, wird fiir die folgenden Untersuchungen eine analytische Funktion der Form
pir = f (8ir) = e~ (5.3)

gewéahlt, in der der Parameter ¢ durch eine einfache Ausgleichung nach der MkQ geschétzt werden kann.

Wird als zweiter freier Parameter der Bestimmung von Autokorrelationsfunktionen das Verhdltnis zwischen
Signal- und Rauschanteil betrachtet, ergeben sich in bisherigen Anwendungen zwei Untersuchungsansétze: Durch
ZIEGENBEIN & HAWERK (1978) werden als eine grobe Ann&herung fiir das Verhéltnis der Varianzen empirische
Untersuchungen durchgefithrt. Durch Variation der Anteile ergibt sich, dass eine optimale Schitzung bei einem
Verhaltnis Rauschen:Signal von 4:1 bis 9:1 erhalten wird. Wird die Einheitsmatrix im Ausgleichungsalgorithmus
der Kollokation entsprechend mit einem Faktor 4 bis 9 multipliziert, ergibt sich nach ZIEGENBEIN & HAWERK
(1978) eine optimale Schitzung fur die Zielgrofe (in Form minimaler Residuen). UHDE (1982) nahert sich der Pro-
blematik durch das Verhéaltnis der Varianzen des zugrunde liegenden Regressionsmodells 012% und des Trendmodells
der Kollokation 0%, welches eine Gewichtung Rausch- zu Signalanteil durch 0%/ (6% — %) erlaubt. Eine dritte Al-
ternative stellt in klassisch ingenieurgeodédtischen Anwendungen die Varianzkomponentenschitzung dar, die durch
KocH (2007) ebenfalls fir die Bayessche Modellbildung formuliert wird. Durch die Schétzung der Varianzkom-
ponenten wird es ermdglicht, fiir Teilmengen gegebener Datensétze eigene Varianzfaktoren zu schitzen. Aufgrund
des Umfangs wird an dieser Stelle zugunsten der Grundlagenentwicklungen einer Auswertestrategie und der reinen
Modellbildung im Bayesschen Kontext auf die zusétzliche Einfiihrung Bayesscher Varianzkomponenten explizit ver-
zichtet. Die Verfeinerung der Auswertung sowie die Untersuchung der Auswirkungen auf die Schitzungsergebnisse
sind kiinftigen Forschungsarbeiten zu iiberlassen und werden als Ausblick fiir Modelloptimierungen in Kapitel 6
erneut aufgegriffen. Im vorliegenden Fall wird fiir das grundlegende Modell der Bayesschen Kollokation zunéchst
ein Gewichtungsansatz von 1:1 fiir das Signal-Rausch-Verhéltnis angehalten. Gleichwohl bleibt der Nachweis iiber
positive Auswirkungen von Varianzkomponenten auf das Schitzungsergebnis eine offene Fragestellung.

Abschlielend ist iiber die Merkmale zu entscheiden, die Eingang in die Berechnung von Wertabstinden finden.
Da sich die Trendmodelle der Bayesschen Regression und Bayesschen Kollokation, wie bereits erlautert, auf einige
wenige, gut zu erfassende Determinanten beschréanken sollen, kénnen diese ebenfalls als wesentliche Basis fiir den
Wertabstand d;; herangezogen werden. Wie sich durch empirische Untersuchungen in den vorstehend benannten
Publikationen gezeigt hat, ergibt sich eine Verbesserung der Schitzergebnisse durch die Einfiilhrung einer zusétz-
lichen EinflussgroBe von Geodistanzen. Auf diese Weise werden die rein geografischen Distanzen berticksichtigt,
die sich aus Koordinatendifferenzen zwischen den einzelnen Objekten berechnen lassen. Aus fachlicher Sicht wird
durch diese funktionale Erweiterung den Einfliissen der unmittelbaren Nachbarschaft von Objekten Rechnung ge-
tragen, denen in der Praxis der Vergleichswertermittlung traditionell eine hohe Bedeutung zugemessen wird. Dieser
Zugang bleibt zudem dem Ansatz der (Bayesschen) Regression verwehrt, was einen wesentlichen Vorteil in der Nut-
zung eines Kollokationsansatzes darstellt. Wie in Abschnitt 4.3.1.2 (S. 95 ff.) erldutert, kénnen die auf diese Weise
zusammengestellten Einflussgrofien im Rahmen der Berechnung des Wertabstandes zusétzlich gewichtet werden,
um die tatsédchlichen Einfliilsse auf die Zielgréfle abbilden zu kénnen. Im vorliegenden Fall werden die partiellen
Korrelationskoeffizienten zwischen Ziel- und Einflussgréflen genutzt; in Bezug auf die Geodistanzen — fiir die die
Abhéangigkeiten nicht empirisch ermittelt werden kénnen — wird ein Wert von 1,0 fiir das entsprechende Gewicht
angenommen. Im Verhidltnis der Einflussgrofien wird den Geodistanzen so die groite Bedeutung zugeordnet. Dies
kann neben der Betonung der unmittelbaren Nachbarschaft auch aus statistischer Sicht damit begriindet werden,
dass die Einfliisse der iibrigen Merkmale bereits durch das Trendmodell grofitenteils erfasst sind.

Die Berechnung der empirischen Autokovarianz- und Autokorrelationsfunktion vollzieht sich entsprechend der
Festlegung der freien Parameter anhand der Gleichung (4.17) unter einer angenommenen Klassenbreite von Ay =
0,1 fiir die Einteilung der Wertabstdnde. Nicht vertieft werden an dieser Stelle Ergebnisse zusétzlicher Untersu-
chungen iiber die Nichtbertcksichtigung von Gewichten in der Berechnung des Wertabstandes und die alternative
Einfiihrung der Mahalanobis-Distanz als Gewichtsansatz, da sich in praktischen Berechnungen keine nennenswerten

Anderungen durch die Ansitze ergeben haben.
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Werden wie im Zuge der Darstellung der Berechnungen mittels Bayesscher Regression lediglich die ausgewéhlten
Auswerteepochen 2005, 2009 und 2014 dargestellt, ergeben sich fiir die Autokorrelationsfunktionen der Signalkom-
ponenten die empirischen und analytischen Verldufe, die in Abbildung 5.23 bis 5.25 skizziert sind. Die Parameter
der analytischen Funktion, die durch die MkQ basierend auf (5.3) ermittelt wurden, sind erginzend Tabelle 5.19
zu entnehmen. Dargestellt sind jeweils die informative und nichtinformative Losung einer einzelnen Epoche. Die

Ergebnisse der iibrigen Epochen kénnen in Anhang C.1 (S. 219 f.) eingesehen werden.

Tabelle 5.19.: Geschatzte Parameter ¢ der analytischen Autokorrelationsfunktionen der Epochen 2005 bis 2014

Auswerteepoche ‘ Parameter ¢ | Auswerteepoche ‘ Parameter é
| K1 | K2 | | K1 | K2
2005 -15,24 | -14,15 2010 -11,72 | -12,55
2006 -14,37 | -14,18 2011 -14,18 | -13,71
2007 -6,67 | -12,57 2012 -11,93 | -11,52
2008 -13,89 | -14,04 2013 -4,87 | -12,31
2009 -10,76 | -11,80 2014 -6,16 -14,00
1,00 —@-— - empirische AKF - K.1 1,00 — I - empirische AKF - K.2

—<o— analytische AKF - K.1 —a— analytische AKF - K.2
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Abbildung 5.23: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 2005
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Abbildung 5.24: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 2009
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Abbildung 5.25: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 201}

Deutlich zu erkennen ist in sémtlichen Epochen, dass durch die Schiatzung der analytischen Funktionsverldufe die
empirischen Gegebenheiten gut approximiert werden: Der Ansatz einer exponentiellen Funktion lasst sich auf diese
Weise plausibilisieren. Gleichwohl wird anhand der Verldufe der empirischen Autokorrelationsfunktionen deutlich,
dass diese ab der dritten Klasse kaum noch Korrelationen aufweisen. Diese Grenze entspricht einem ungefahren

Wertabstand von 0,17 in nahezu siémtlichen Auswertungen, der je nach Epoche minimal variieren kann. Ausnahmen
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bilden lediglich die Epochen 2006, 2013 und 2014. Fiir praktische Anwendungen bedeutet dies, dass ausschlieSlich
diejenigen Vergleichsobjekte iiber einen starken Einfluss auf die Schétzung eines betrachteten Objekts verfiigen,
die lediglich geringe Differenzen in den wertbeeinflussenden Merkmalen aufweisen; Objekte mit einem Wertabstand
> 0,17 zeigen demzufolge einen vernachlédssigharen Einfluss auf die Schitzergebnisse. Ausnahmen bilden hier die
drei genannten Epochen, deren Funktionsverlaufe sich erheblich flacher darstellen und aus hoheren Korrelationen
in den einzelnen Klassen resultieren.

Ebenfalls wird anhand der Grafiken deutlich, dass es sich bei den empirischen Funktionen nicht um konstant
abfallende Funktionen handelt — so zeigen Klassen mit einem héheren Wertabstand mitunter hohere Korrelationen
auf als Klassen mit einem geringeren Wertabstand. Dies ist aus sachlogischen Erwédgungen ungewohnlich, jedoch
auf die heterogene Datengrundlage zuriickzufiithren. Ebenso ist es moglich, dass sich hier die Auswirkungen von
Merkmalen zeigen, die nicht im Modellansatz enthalten sind. Durch die Schatzung und weitere Verwendung der ana-
lytischen Autokorrelationsfunktion werden diese nicht plausiblen Einzelergebnisse jedoch relativiert. Im Vergleich
der informativen und nichtinformativen Losungen zeigen sich pro Epoche nur geringe Unterschiede. Wie bereits
anhand der Schétzergebnisse der Bayesschen Regression festzustellen ist, variieren die Ergebnisse der Schitzung
nicht sehr stark in Abhéngigkeit der Nutzung von Priori-Information. Da sich die Signale in den Kollokationsan-
sétzen unmittelbar aus den Residuen der Trendfunktionen der Modelle R.1 und R.2 ergeben, liegt das Ergebnis
in dem zu erwartenden Rahmen. Ausnahme bilden hier die Epochen 2007, 2018 und 201/, deren Verlidufe im
Vergleich informativer und nichtinformativer Losung voneinander abweichen. Da in die Berechnung der Signalkom-
ponenten ausschlieflich Vorinformation iiber die Trendkoeffizienten einfliefit, ist dieses Resultat insbesondere auf
die unterschiedlichen Schétzergebnisse der Bayesschen Regressionen — bzw. der Residuen — zuriickzufiihren. Wie
ein Vergleich mit den Ergebnissen nach Abbildung 5.13 (S. 130) zeigt, liegen die Medianwerte der prozentualen
Abweichungen der informativen Losung in den genannten Epochen oberhalb derer der nichtinformativen Losung.
Da die prozentualen Abweichungen als eine Kenngrofie fiir die Streuung interpretiert werden, kann daraus geschlos-
sen werden, dass ein hoherer Restinformationsgehalt in den Daten der betreffenden Epochen vorhanden ist. Die
Auswirkungen auf die Schétzergebnisse werden im weiteren Verlauf diskutiert.

Durch die Ermittlung der analytischen Autokorrelationsfunktionen wird die Besetzung der Signalmatrizen Qs
sowie folgend die Losung der Bayesschen Kollokationen ermoglicht. Die Ergebnisse der Modellschédtzung werden im
folgenden Abschnitt dargestellt.

5.3.2. Schitzergebnisse der Bayesschen Kollokation

Analog zu den Ausfithrungen zu der Modellschdtzung der Bayesschen Regression lassen sich die Ergebnisse fir die
Bayesschen Kollokationen K.7 und K.2 in die Schétzung der eigentlichen Modellparameter sowie der Posteriori-
Zielgrofle y aufteilen. In dem folgenden Unterabschnitt werden zunéchst die Ergebnisse fiir die Trendkoeffizienten
aufgezeigt. Zusitzlich werden die Schéitzungen fiir die Varianzfaktoren gegeben. Im zweiten Unterabschnitt werden

die Posteriori-Schitzwerte der Zielgrole den Kaufpreisen der Stichprobendaten gegeniibergestellt.

5.3.2.1. Schitzung der Modellparameter

Durch die Besetzung der Signalmatrix mittels der definierten Autokorrelationsfunktionen wird die Schatzung des
Ausgleichungsalgorithmus nach Abschnitt 3.3.2 (S. 67 ff.) ermdglicht. Als Ergebnis werden wie im Fall der Bayes-
schen Regression die Parameter der Trendkoeffizienten B, der Varianzfaktor 2 sowie dessen Varianz V2 erhalten.
Dem Prinzip des Kollokationsansatzes folgend, gelten als zusétzliche Parameter die Signalkomponenten s, die die
stochastische Restinformation aus den Residuen représentieren. Die Ergebnisse der Modellschétzung fiir die Bayes-
schen Kollokationsmodelle der Epochen 2005 bis 2014 werden in Tabelle 5.20 gezeigt. Hierbei handelt es sich in
den Zeilen 1 bis 6 um die Koeffizienten des Trendmodells, in den Zeilen 7 bis 9 werden ergéinzend die Varianz-
informationen aufgefiihrt. Da die Signalkomponenten zur Verbesserung der Posteriori-Schétzungen der Zielgrofe
dienen, werden diese im nachfolgenden Unterabschnitt dargestellt.

Ahnliche Entwicklungstendenzen in der numerischen Auspriagung sind auch im Rahmen der Bayesschen Kolloka-
tion festzustellen. Wie ein direkter Vergleich der Posteriori-Koeffizienten pro Auswerteepoche zeigt, sind wie im Fall

der Bayesschen Regression numerische Unterschiede zu erkennen. Diese sind ausschliefllich auf die Integration des
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Tabelle 5.20.: Modellparameter der Epochen 2005 bis 2014, basierend auf Bayesscher Kollokation

| Epoche | 2005 | 2006 2007 2008 2009
Zeile | Parameter | K.I K2 | K1 | K2 | K1 | K2 | K1 | K2 | KI K.2
1 Bo 1,529 | 1,382 | 1,499 | 1,394 | 1,489 | 1,383 | 1,477 | 1,379 | 1,473 | 1,460
2 B 0,375 | 0,416 | 0,407 | 0,477 | 0,394 | 0,357 | 0,365 | 0,298 | 0,363 | 0,330
3 B2 0,038 | 0,058 | 0,042 | 0,047 | 0,042 | 0,044 | 0,048 | 0,079 | 0,048 | 0,044
4 B3 -0,118 | -0,131 | -0,114 | -0,102 | -0,114 | -0,123 | -0,120 | -0,141 | -0,122 | -0,120
5 Ba -0,413 | -0,420 | -0,451 | -0,508 | -0,432 | -0,363 | -0,432 | -0,437 | -0,423 | -0,366
6 Bs 0,073 | 0,042 | 0,072 | 0,068 | 0,061 | 0,019 | 0,073 | 0,111 | 0,059 | -0,023
7* 2 0,022 | 0,021 | 0,025 | 0,034 | 0,027 | 0,029 | 0,029 | 0,037 | 0,029 | 0,029
8 * s 0,149 | 0,145 | 0,160 | 0,184 | 0,164 | 0,169 | 0,170 | 0,192 | 0,170 | 0,171
| Epoche | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014
Zeile | Parameter | K.1 | K.2 | K1 | K2 | K1 | K2 | K1 | K2 | Kl K.2
1 Bo 1,441 | 1,308 | 1,439 | 1,382 | 1,465 | 1,688 | 1,470 | 1,528 | 1,463 | 1,315
2 B 0,360 | 0,293 | 0,370 | 0,446 | 0,367 | 0,325 | 0,370 | 0,469 | 0,376 | 0,548
3 B2 0,046 | 0,035 | 0,048 | 0,065 | 0,045 | 0,028 | 0,045 | 0,047 | 0,044 | 0,044
4 B3 -0,119 | -0,097 | -0,122 | -0,138 | -0,125 | -0,147 | -0,126 | -0,161 | -0,124 | -0,074
5 Ba -0,395 | -0,251 | -0,397 | -0,417 | -0,392 | -0,369 | -0,388 | -0,354 | -0,387 | -0,391
6 Bs 0,047 | -0,041 | 0,031 | -0,074 | 0,039 | 0,079 | 0,031 | 0,014 | 0,024 | -0,200
7 o2 0,028 | 0,021 | 0,027 | 0,021 | 0,026 | 0,020 | 0,027 | 0,028 | 0,027 | 0,032
8* o 0,167 | 0,146 | 0,164 | 0,146 | 0,161 | 0,141 | 0,164 | 0,168 | 0,166 | 0,179

2
* 52: Angaben in [1.000 €/m2] , &: Angaben in 1.000 [€/m2}

Vorwissens bzw. die rekursive Anwendung des Bayes-Theorems zuriickzufiihren. Fir die Entwicklungstendenzen
der Auspragungen tliber die Auswerteepochen ist zu erkennen, dass die Vorzeichen grofitenteils gleichgerichtet sind
und sich somit Einfliisse auf die Schiatzung der Zielgréfie in jeder Epoche gleich auswirken. Ausnahme bildet bei der
nichtinformativen Losung wiederum das Merkmal der Unterkellerung (Zeile 6, 35), welches in den Epochen 2009
bis 2011 sowie 2014 das Vorzeichen von positiv zu negativ wechselt. Dieses Ergebnis entspricht den Erkenntnissen
aus den Schitzungen der Bayesschen Regression und ist aufgrund der lediglich stochastischen Verfeinerung der
funktionalen Modelle zu erwarten.

Wie auch im Fall der Bayesschen Regressionen ist fiir die numerischen Auspragungen der Trendkoeffizienten
ein Unterschied in den Schwankungen von Epoche zu Epoche festzustellen: Wird die zeitliche Entwicklung der
einzelnen Trendkoeffizienten iiber den gesamten Zeitraum der Auswerteepochen betrachtet, ergeben sich fiir die
nichtinformativen Losungen deutliche Schwankungen, wihrend fiir die Schétzungen der informativen Lésungen
eine gewisse Konstanz erreicht wird, was sich in deutlich geringeren Schwankungen zeigt.

Ein Quervergleich mit den Schétzergebnissen der Bayesschen Regressionsmodelle nach Tabelle 5.18 lédsst er-
kennen, dass sich innerhalb der Auswerteepochen — und in Abhéngigkeit der informativen und nichtinformativen
Losungen — Abweichungen in den numerischen Auspriagungen zeigen, da die Kollokationsmodelle in der Schiatzung
der Trendkoeffizienten ein erweitertes stochastisches Modell beriicksichtigen. Nichtsdestoweniger weichen die Trend-
modelle lediglich geringfiigig voneinander ab, sodass eine Verbesserung der funktionalen Modellierung hauptséichlich
durch die Berticksichtigung der Signalkomponente zu erwarten ist.

In der Varianzinformation sind deutliche Unterschiede zu den Ergebnissen der Bayesschen Regression zu erken-
nen. Wie Abbildung 5.26 zeigt, ergibt sich {iber den Zeitraum der Auswerteepochen zwar ein dhnlicher Verlauf
in der Entwicklung der Varianzfaktoren der informativen und der nichtinformativen Loésungen K.7 und K.2 zu
denen der Losungen R.1 und R.2, jedoch liegen die Werte deutlich unterhalb derjenigen der Regressionsmodelle.
Die Varianz hat sich durch die Modellierung in den Bayesschen Kollokationsansétzen signifikant verringert: Wie
zuvor zeigt sich fiir die informative Losung K.1 zwar ein vergleichsweise konstanter Verlauf iiber die Auswertee-

pochen, der minimale Wert liegt jedoch nunmehr bei 6%_17,,“.” = 0,022, der maximale bei 5%_17 maz = 0,029
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(jeweils in [1.000 €/m2}2). Der Minimalwert der nichtinformativen Losung K.2 liegt bei 0% 5 ., = 0,020, der
Maximalwert bei 6% 5 0, = 0,037 (jeweils in [1.000 €/m2]2). Insgesamt ldsst sich festhalten, dass durch die
Bayesschen Kollokationsmodelle eine Verringerung der Streuung in der funktionalen Modellierung erreicht wird.
Im Vergleich der Bayesschen Kollokationsmodelle K.1 zu K.2 zeigt sich dquivalent zu den vorherigen Ergebnissen
der Regressionsmodelle, dass der Varianzfaktor der informativen Losung in den Epochen 2005 sowie 2010 bis 2012
unterhalb der Streuung der nichtinformativen Losung liegt. In diesem Kontext werden im folgenden Unterabschnitt

die Posteriori-Schitzungen der Zielgrofle y der einzelnen Auswerteepochen aufgezeigt.

0,060 + —o—Varianzfaktor - K.1 ~ —A—Varianzfaktor - K.2
= 0,037
< 0,040 | 0,034 ’ 0,032
= 5
£ ook 0,029 0,029 0,028 0,027 0026 007 4
=y ,
S 0,020 - 0,029 0029 4 A —a— 0,028 0,027
0,025 0,027 5 ,
=, 0,021 ! 0,021 0,021 0,020
0,000 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ : ‘ : ‘ |
2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
Auswerteepoche

Abbildung 5.26: Posteriori-Schitzung des Varianzfaktors 52 der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Kollokation

5.3.2.2. Schatzung der Zielgrofle

Auf Grundlage der Ergebnisse nach Tabelle 5.20 lassen sich flir die Bayesschen Kollokationen K.! und K.2
Posteriori-Schétzwerte fiir die ZielgroBe ermitteln. Wie auch im Fall der Bayesschen Regressionsmodelle kénnen
durch einen Vergleich der Ergebnisse Riickschliisse auf die Auswirkung der Integration von Priori-Information

gezogen werden. Die Posteriori-Schétzwerte der Zielgréflen konnen durch die Beziehungen

Yr1=XBx1+5K1, Ypo=XBro+8Ko (5.4)

bestimmt werden, wobei sich die Vektoren der Signalkomponenten nach (3.108) bzw. (3.129) ergeben. Die nach
der Schétzung verbleibenden Rauschanteile, denen keine Restinformation zugeordnet werden konnen, ergeben sich

entsprechend zu
Vk1=Y—Ygi VK2=Y Yk (5.5)

und lassen sich wiederum in prozentuale Abweichungen zwischen Kaufpreis und Posteriori-Schiatzwert umrechnen.
Fiir die bereits im vorherigen Abschnitt dargestellten exemplarischen Epochen 2005, 2009 und 2014 koénnen die
Ergebnisse fiir die Posteriori-Schatzwerte der Signalkomponenten s und die Zielgréfle y den Abbildungen 5.27 bis
5.32 entnommen werden, die Grafiken fiir die iibrigen Epochen sind in Anhang C.2 (S. 221 ff.) zusammengestellt.

In den Abbildungen 5.27 bis 5.29 mit den Schéitzungen der Signalkomponenten sind die systematischen Effekte
zu erkennen, die bereits in den Ergebnissen fiir Schétzung der Zielgrofle in den Modellen R.7 und R.2 beobachtet
werden konnten: Da die Kaufpreise wie in den tibrigen Abbildungen aufsteigend sortiert sind, zeigen sich grofere,
negative Signalkomponenten im niedrigpreisigen Segment, im hoéherpreisigen Segment sind iiberwiegend positive
Signalkomponenten festzustellen. Das Ergebnis ldsst sich sowohl fiir das Modell K. und das Modell K.2 wird tiiber
die gesamten Epochen des Auswertezeitraumes bestétigt. Da die Signalkomponenten der systematischen Uber- und
Unterschétzung der Trendmodelle mit entgegengesetzten Vorzeichen folgen, ldsst sich bereits eine Verbesserung in
der funktionalen Approximationsgiite der Kollokationsansétze erkennen. Bestétigt wird dies bei Betrachtung der
Ergebnisse fiir die Posteriori-Schitzung der Zielgrofie y in den Abbildungen 5.30 bis 5.32.

Wie anhand der Abbildungen zu erkennen ist, zeigen sich keine auffilligen Unterschiede der Ergebnisse im
Vergleich der jeweiligen informativen und nichtinformativen Modelle K.1 zu K.2. Bestétigt wird somit auch das
Ergebnis fiir die Schitzung der Varianzfaktoren, bei denen teilweise die Ergebnisse der informativen Lésungen in

ihrer Hohe iiber denen der nichtinformativen liegen und sich daher keine deutlichen Unterschiede in den Streuungen
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Abbildung 5.27: Posteriori-Schitzwerte s, Epoche 2005 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung 5.28: Posteriori-Schitzwerte 8, Epoche 2009 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung 5.29: Posteriori-Schatzwerte 8, Epoche 2014 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung 5.30: Posteriori-Schatzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2005 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung 5.31: Posteriori-Schitzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2009 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung 5.32: Posteriori-Schatzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 201/ (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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beobachten lassen. Generell zeigt sich wie auch im Fall der Bayesschen Regression, dass sich im niedrigpreisigen
Segment eine Uberschitzung, im hochpreisigen Segment hingegen eine Unterschiitzung der Vergleichswerte ergibt.
Wiederum streuen die Schitzwerte im mittleren Bereich hingegen zuféllig um die realen Kaufpreise und weisen
hier entsprechend minimale Abweichungen bzw. die beste Approximationsgiite auf. Die Ergebnisse bestétigen sich
iiber sdmtliche Auswerteepochen und sind daher unabhéngig von der Nutzung des Modells K.1 oder des Modells
K.2 zu sehen. Gegeniiber den Ergebnissen der Bayesschen Regressionsansétze bewirkt die Berticksichtigung der

Signalkomponenten eine Verbesserung in der Anndherung zwischen Kaufpreisen und Posteriori-Schitzwerten y.
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Abbildung 5.33: Abweichungen der Kaufpreise zu Posteriori-Schatzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2005
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Abbildung 5.34: Abweichungen der Kaufpreise zu Posteriori-Schdtzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2009

Abweichung [%] - K.1 = = =Median mmm Abweichung [%] - K.2 = - = Median

40
— 30
IS
=20

0 i3 s - —— a1t i

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Kauffall (Ifd. Nr.) Kauffall (Ifd. Nr.)

Abbildung 5.35: Abweichungen der Kaufpreise zu Posteriori-Schatzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 201/
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Abbildung 5.36: Medianwerte der prozentualen Abweichungen zwischen Kaufpreisen und Posteriori-Schdtzwerten y der Epo-
chen 2005 bis 2014, Bayessche Kollokation

Anhand der prozentualen Abweichungen lassen sich ergénzend die Extremwerte ablesen. Fiir die exemplarischen
Epochen 2005, 2009 und 201/ sind diese in den Abbildungen 5.33 bis 5.35 zusammengestellt, fiir die tibrigen
Epochen in Anhang C.3 (S. 232 ). Als groite Abweichungen ergeben sich fiir die informativen Losungen des Mo-
dells K.1 in der Epoche 2005 28,2 %, 2009 38,8 % sowie 2014 34,2 %, was insgesamt eine deutliche Verringerung
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im Vergleich zu den Ergebnissen der Bayesschen Regression nach den Modellen R.7 und R.2 bedeutet. Fiir die
nichtinformativen Losungen des Modells K.2 konnen die Maximalwerte fir 2005 mit 26,1 %, 2009 mit 37,5 % und
2014 mit 28,3 % angegeben werden, was sich ebenfalls als signifikante Verbesserung gegentiber den Ergebnissen
der Regressionsmodelle darstellt. Wie auch zuvor sind die genannten maximalen prozentualen Abweichungen im
niedrigpreisigen Segment zu finden. Minimale Differenzen ergeben sich entsprechend im mittleren Kaufpreisbereich
und liegen fiir die informativen Losungen bei nahezu 0 % (2005: 0,3 %, 2009: 0,1 %, 2014: 0,4 %), ebenso wie fir
die nichtinformativen Losungen (2005: 0 %, 2009: 0 %, 2014: 0,1 %). Werden als allgemeinere Aussage die Me-
dianwerte herangezogen, differieren diese zwischen informativer und nichtinformativer Losung K.1 zu K.2 lediglich
um wenige Prozentanteile: Fiir die betrachteten Epochen liegen diese bei 6,4 % zu 6,2 % (2005), 8,0 % zu 8,5 %
(2009) und 9,6 % zu 8,8 % (2014). Es zeigt sich daher — wie auch eine Gegeniiberstellung der Medianwerte der tib-
rigen Auswerteepochen nach Abbildung 5.36 bestétigt — eine signifikante Verringerung der Abweichungen zwischen
Kaufpreis und Posteriori-Schatzwert y von Bayesscher Regression zu Bayesscher Kollokation durch eine Reduktion
der Abweichungen um teilweise bis zu 50 %. Eine pauschale Aussage iiber die Bevorzugung eines informativen oder
nichtinformativen Modells kann jedoch auch an dieser Stelle nicht getroffen werden. Wie Abbildung 5.36 zeigt,
ergeben sich fir die Auswerteepochen unterschiedliche Ergebnisse, in denen sich teilweise die Berticksichtigung
von Priori-Information positiv in Form geringerer Abweichungen auswirken, teilweise die Nichtberticksichtigung
von Priori-Information. Riickschliisse auf die funktionale Modellierung im Bayesschen Ansatz werden in Kapitel 6
gezogen.

Bislang werden ausschliefllich die Ergebnisse der rein funktionalen Modellierung im Ansatz der informativen und
nichtinformativen Bayesschen Kollokation dargestellt. Ein weiterer Aspekt ist die Betrachtung der Unsicherheits-

modellierung, die im folgenden Abschnitt behandelt wird.

5.3.3. Unsicherheitsmodellierung mittels Bayesscher Kollokation

In Erweiterung der Unsicherheitsbetrachtung der Bayesschen Regressionsansétze werden im Folgenden die Ergeb-
nisse fiir die Bayesschen Modelle der Kollokation vorgestellt. Wie bereits gezeigt, hat sich durch die Integration
von Priori-Informationen im Modell R.1 eine deutliche Reduzierung der Unsicherheiten sowohl in den Modellpa-
rametern als auch den Posteriori-Schétzungen der Zielgréfle erreichen lassen. Fiir die Bayessche Kollokation ist
ein dhnliches Ergebnis zu erwarten; als zusétzliche Komponente ist der Signalanteil mit einem Einfluss auf die
Gesamtunsicherheit zu beriicksichtigen. Im nachfolgenden Unterabschnitt werden zunéchst die Unsicherheiten der
Modellparameter aufgezeigt, zu denen nach Definition in Abschnitt 3.3.1 (S. 65 f.) ebenfalls die Signalkomponente
zu zéhlen ist. Aufgrund des unmittelbaren Einflusses auf die Posteriori-Schéatzung der Zielgréfie werden die Unsi-
cherheiten ungeachtet dessen im zweiten Unterabschnitt im Zusammenhang mit der Erlduterung der Unsicherheiten

der Zielgrofle beschrieben.

5.3.3.1. Unsicherheit der Modellparameter

Die Schatzung der Konfidenzregionen der Trendkoeffizienten in den Modellen der Bayesschen Kollokation erfolgt
anhand von (3.138) unter Beachtung der jeweils zugehorigen Varianzfaktoren und Kofaktormatrizen (informativ
oder nichtinformativ). Als Irrtumswahrscheinlichkeit wird ein Wert von o = 5 % angenommen. Werden die HP-
DIs der Trendkoeffizienten in den Modellen K.1 und K.2 iiber die Auswerteepochen 2005 bis 2014 berechnet,
ergeben sich die in den Abbildungen 5.37 bis 5.42 dargestellten Entwicklungen. Analog zu den vergleichbaren Ab-
bildungen der Bayesschen Regression finden sich die Schatzungen der informativen Losung in der linken, die der
nichtinformativen in der rechten Grafik.

Entsprechend der Erkenntnisse aus der Schiatzung der Trendkoeffizienten zeigen sich in den Grafiken die Varia-
tionen in den numerischen Auspragungen: Der durch die Priori-Information geprégte kontinuierliche Verlauf in der
Entwicklung der informativen Modelle K.1 steht den stédrkeren Variationen in der Entwicklung der Schétzwerte
der nichtinformativen Modelle K.2 gegeniiber. Fiir die HPDIs bestétigt sich im Vergleich zu den Resultaten der
Regressionsansétze, dass die Integration von Vorinformationen zu einer erheblichen Reduzierung fithrt. Die Grofien-
ordnungen der HPDIs lassen sich in eine vergleichbare Groflenordnung zu den jeweiligen Modellen der Bayesschen

Regression einordnen. Lediglich geringe Differenzen sind zwischen den jeweiligen informativen und nichtinforma-
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tiven Losungen zu erkennen, sodass die Wahrscheinlichkeiten fiir die einzelnen Trendkoeffizienten innerhalb der

gekennzeichneten Wertebereiche als {ibereinstimmend beurteilt werden kénnen.
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Abbildung 5.37: HPDI des Posteriori- Trendkoeffizienten Bo der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Kollokation
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Abbildung 5.38: HPDI des Posteriori- Trendkoeffizienten 81 der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Kollokation
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Abbildung 5.39: HPDI des Posteriori- Trendkoeffizienten Bo der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Kollokation

Es zeigen sich somit gleiche Tendenzen in den unterschiedlichen Modellen R.7 und K.I sowie R.2 und K.2. Wie
auch in den Regressionsansétzen ist die Problematik des Merkmales der Unterkellerung erkennbar, die sich in dem
mehrmaligen Vorzeichenwechsel des Trendkoeffizienten zeigt. Die Verfeinerung der funktionalen Modellierung in
einem Kollkationsansatz fithrt an dieser Stelle zu keiner Verbesserung bzw. Plausibilisierung, vielmehr wird auch
hier der Trend bestétigt, dass das Merkmal einen Wahrscheinlichkeitsbereich umfasst, der auch einen negativen
Einfluss auf die Zielgréfie zuldsst.

In Ergénzung zu der Beobachtung eines signifikanten Einflusses informativer Modellansétze auf die Reduzierung
der Unsicherheiten der Trendkoeflizienten wird durch die Schétzung der Varianz des Varianzfaktors ebenfalls eine
Verringerung der Unsicherheiten deutlich. Wie in Abbildung 5.43 gezeigt, lassen sich die Ergebnisse in ihrem Verlauf
iiber die Auswerteepochen mit denen der Bayesschen Regressionsmodelle vergleichen. Die Unsicherheit der Varian-

zen zeigen einen kontinuierlich abfallenden Verlauf, was auf die stetige rekursive Anwendung der Auswertestrategie
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zuriickzufithren ist. Liegt die Unsicherheit des Varianzfaktors in der Epoche 2005 bei 0,006 [1.000 €/ m2] 2, fallt sie
bis zur Epoche 201/ auf einen Wert von 0,001 [1.000 €/ mQ} ? ab. Tm Gegensatz zu dieser Entwicklung ist in den

Varianzen des Varianzfaktors der nichtinformativen Losungen wiederum eine groflere Variation zu erkennen, die aus

dem Bezug auf ausschlieBlich aktuelle Datensétze resultiert. Als Minimalwert lasst sich in der Epoche 2012 ein Wert
von 0,007 [1.000 €/mQ]2 angeben, der maximale Betrag zeigt sich in der Epoche 2014 mit 0,041 [1.000 €/m2]2.

Weiterhin ist zu erkennen, dass die Varianz der nichtinformativen Lésungen in sdmtlichen Epochen tiber der der

informativen Losungen liegt, was fiir die Verbesserung in der Unsicherheitsmodellierung spricht.
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Als weiterer Modellparameter der Bayesschen Kollokationsmodelle ist die Signalkomponente zu schétzen. Die

Ergebnisse fiir deren Unsicherheiten sind im direkten Zusammenhang mit der Unsicherheitsmodellierung der

Posteriori-Schétzung der Zielgrofle zu sehen. Die Resultate werden im folgenden Unterabschnitt thematisiert.
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Abbildung 5.43: Varianz V2 des Varianzfoktors 3> der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Kollokation

5.3.3.2. Unsicherheit der Zielgrofle

Wird zunéchst der Unsicherheitshaushalt des Signalanteils betrachtet, lassen sich geméfl (3.139) die zugehori-
gen HPDIs berechnen. In den bisherigen Ausfiihrungen zur Anwendung der Theorie des Kollokationsansatzes fiir
Zwecke der Vergleichswertermittlung wurde bereits darauf hingewiesen, dass die stochastische Modellierung von
Restinformationen auf Basis von Autokorrelationen in den Residuen erfolgt. Die Einfiihrung von Priori-Information
fiir das Signal soll damit explizit ausgeschlossen werden; dieser Annahme liegt der Gedanke zugrunde, dass sich
die Restinformation durch die Schitzung von Autokorrelationsfunktionen basierend auf Wertabsténden erfassen
lasst. Wertabstdnde sind in der Definition fiir die Verkehrswertermittlung ausschliefllich an die spezifischen Ob-
jekte der aktuellen Stichprobe gebunden, wodurch die Einfithrung von Priori-Information unméglich wird. Die
Integration von Vorwissen wire lediglich dann sinnvoll, wenn im Voraus bekannt ist, welche Objekte zu welchen
Kaufpreisen gehandelt werden — in der Realitét ist diese Anforderung nicht zu erfiillen. Entsprechend fliefit in die
Schétzung der Konfidenzregionen fiir die Signalkomponente ausschlieflich Vorwissen iiber das Trendmodell ein.
Wie (3.112) entnommen werden kann, wird im Fall der informativen Losung ausschliefllich die Kofaktormatrix
der Priori-Trendkoeffizienten fiir die Berechnung der Kofaktormatrix bzw. VKM des Signals genutzt, d. h., dass
lediglich das Vorwissen iiber die Trendkoeffizienten Berticksichtigung in der Schétzung findet. Dementsprechend
gering fallen die Differenzen in den HPDIs zwischen dem Modell K.7 und dem Modell K.2 aus. Fiir die Epochen
2005, 2009 und 2014 lassen sich diese den Abbildungen 5.27 bis 5.29 entnehmen, fiir die iibrigen Epochen wird
auf die Darstellungen des Anhangs C.2 (S. 221 ff.) verwiesen.

Anhand der Differenzplots ist zu beobachten, dass die HPDIs der Signalkomponenten in den informativen Losun-
gen im Vergleich zu denen der nichtinformativen Losungen grofitenteils einen geringeren Bereich umfassen und sich
Vorinformation daher in Form verringerter Unsicherheiten auswirkt. Eine Ausnahme stellt die Epoche 2005 dar,
hier liegen die Differenzen lediglich in einem Bereich von bis zu maximal +10 €/m?, wobei iiberwiegend negative
Differenzen von bis zu -5 €/m? zu erkennen sind. Ahnliche Ergebnisse sind fiir die Epochen 2010, 2011 und 2012
festzustellen, bei denen die Differenzen K.2 zu K.1 teilweise bis zu -25 €/m? betragen. Wie ein Vergleich mit Ab-
bildung 5.26 zeigt, deckt sich dies mit den Epochen, in denen die geschitzten Varianzfaktoren der nichtinformativen
Loésungen unterhalb derer der informativen Losungen liegen. Da der Varianzfaktor die mafigebliche Grofle fir die
Berechnung der HPDIs ist, kann das Ergebnis aus mathematisch-statistischer Sicht begriindet werden. Zudem ist
daraus schlielen, dass der Einfluss des Varianzfaktors grofer ist als die verringerte Unsicherheit der Trendkoeflizi-
enten, die als einzige Vorinformation in die Bestimmung der Unsicherheit der Signalkomponenten im Modell K.1
einfliefit (vgl. (3.112)). Die Entwicklung der Medianwerte der HPDIs pro Epoche und Modell {iber den gesamten
Auswertezeitraum kann Abbildung 5.44 entnommen werden und fasst die Einzelergebnissen der Epochen 2005 bis
2014 zusammen.

Die Unsicherheit des Signals bildet sich ebenfalls in der Unsicherheit der Posteriori-Schitzung der Zielgrofle ab.
Diese wird nach (3.143) unter Beachtung der jeweils giiltigen Kofaktormatrizen und Varianzfaktoren ermittelt.
Die Ergebnisse fiir die gewéhlten Epochen 2005, 2009 und 201/ sind den Abbildungen 5.30 bis 5.32 (S. 141) zu
entnehmen, die Grafiken der iibrigen Epochen in Anhang C.2 (S. 221 ff.).

Wie bereits erldutert, werden durch die grau hinterlegten Bereiche in den oberen Zeilen der Abbildungen die
HPDIs gekennzeichnet; auf die nicht allgemeingiiltige Darstellungsweise wird erneut hingewiesen. Im Vergleich zu

den Ergebnissen der Bayesschen Regression ergeben sich fiir die Bayesschen Kollokationsansitze wesentlich gréflere
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Abbildung 5.44: Medianwerte der HPDI-Spannen der Posteriori-Schdtzwerte s der Epochen 2005 bis 201/

Spannen. Konzentrieren sich die Spannen der informativen und nichtinformativen Bayesschen Regression eng um die
Posteriori-Schitzwerte der Zielgroflen, umfassen die HPDIs der Modelle K.7 und K.2 einen Bereich von mehreren
Hundert Euro. Der Median der Spannen liegt fiir die Epoche 2005 bei 413 €/m? fiir die informative und 416 €/m?
fiir die nichtinformative Bayessche Kollokation. Im Vergleich ergeben sich fiir die Epoche 2009 Werte von 458
€/m? zu 493 €/m? und 2014 440 €/m? zu 530 €/m?. Entgegen den vorherigen Ergebnissen weisen die Spannen
der HPDIs der Kollokationsansétze im direkten Vergleich geringere Differenzen als die Modelle R.1 und R.2 auf.
Teilweise liegt die Spanne der nichtinformativen Losung unter derjenigen der informativen, wie das Beispiel der
Epoche 2005 sowie 2010 bis 2012 in Anhang C.2 (S. 221 fI.) zeigt und damit die Erkenntnisse aus der Modellierung
der Signalkomponente bestétigt. Eine zusitzliche Ubersicht iiber die Entwicklung der Medianwerte der HPDIs pro

Modell und Auswerteepoche gibt Abbildung 5.45, welche die einzelnen Auswertungen zusammenfasst.
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Abbildung 5.45: Medianwerte der HPDI-Spannen der Posteriori-Schdtzwerte y der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche
Kollokation

Zu erkennen ist die bereits bei den Ansdtzen der Bayesschen Regression festgestellte stetige Entwicklung in den
Spannen der Konfidenzregionen fiir die informativen Losungen: Es zeigt sich ein anndhernd gleichbleibender Trend
mit einem Minimalwert von 413 €/m? in 2005. Entgegen den vergleichbaren Ergebnissen der Bayesschen Regression
liegen die Ergebnisse fiir die informative Losung jedoch nicht durchgéngig unter denjenigen der nichtinformativen
Losung, wie es durch die Integration von Priori-Information zu erwarten wére: In den Epochen 2005 sowie 2010 bis
2012 ergeben sich — wie bereits bei der Betrachtung des Unsicherheitshaushaltes der Signalkomponente festgestellt
— kleinere Wahrscheinlichkeitsbereiche fiir die Schitzwerte. Die Integration von Vorwissen fithrt demnach nicht
in jedem Fall zu einer verbesserten Schitzung — mogliche Ursachen werden im Zuge der Ergebnisdiskussionen
in Kapitel 6 aufgegriffen. Dennoch zeigt sich auch anhand der Ergebnisse der Bayesschen Kollokation, dass die
HPDIs der nichtinformativen Losung K.2 stérker variieren. Eine Tendenz in der zeitlichen Entwicklung ist nicht
zu erkennen. Es ergibt sich fiir 2008 ein Maximalwert mit 554 €/m?2. Im direkten Vergleich ergibt sich durch die
Nutzung von Priori-Information somit eine ddmpfende Wirkung auf die Wertebereiche der HPDIs fiir den Fall hoher
Streuung in den Daten. Die Minimalwerte liegen fiir den nichtinformativen Fall in der Epoche 2005 (416 €/m?),
2010 (419 €/m?), 2011 (417 €/m?) und 2012 (400 €/m?).

Fiir die Wahrscheinlichkeitsbereiche ist anhand der Abbildungen 5.30 bis 5.32 (S. 141) festzustellen, dass die
Kaufpreise in den einzelnen Epochen {iberwiegend innerhalb der HPDIs liegen. Hier ergibt sich wiederum ein
Gegensatz zu den Ergebnissen der Bayesschen Regression, durch die zwar Schétzwerte mit einer sehr geringen

Unsicherheitsspanne ermittelt werden kénnen, jedoch den jeweiligen Kaufpreis als Zielgrofe nicht in den Konfi-
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denzregionen beinhalten. Die erweiterte Unsicherheitsspanne — welche insbesondere bedingt ist durch den Einfluss
der Signalkomponente — tragt somit zu Schétzergebnissen mit einem plausibleren Bezug zu den realen Beobach-
tungen bei. Auswirkungen und weitere Diskussionen zu dieser Thematik finden sich in der Ergebnisdiskussion in
Kapitel 6.

Zusammenfassend lésst sich festhalten, dass die informative Bayessche Regression (R.1) im Vergleich zur nicht-
informativen Variante (R.2) eine deutliche Verringerung der Unsicherheiten sowohl in den Modellparametern als
auch den Posteriori-Schiatzwerten der Zielgréfie mit sich bringt. Im Gegensatz hierzu liegen die Ergebnisse der infor-
mativen und nichtinformativen Bayesschen Kollokation (K. und K.2) dichter beieinander; eine pauschale Aussage
iiber die Verbesserung des Unsicherheitshaushaltes kann zunéchst nicht getroffen werden und ist stark abhéngig
von der Streuung in den Daten. Uberwiegend zeigen die Schitzwerte unter Einbeziehung von Priori-Information
jedoch einen verbesserten Unsicherheitshaushalt — sowohl im Hinblick auf die Modellparameter (Trendkoeflizien-
ten und Varianzfaktor) als auch die Posteriori-Schitzwerte der Zielgrofie. Der Einfluss des Signals, welches selbst
kaum durch die Integration von Priori-Wissen beeinflusst wird, kann als wesentliche Komponente fiir die Differen-
zen der Unsicherheitshaushalte im Quervergleich Bayesscher Regression und Bayesscher Kollokation interpretiert
werden. Wie zu erwarten, zeigen sich groflere Unsicherheiten als Resultat der Berticksichtigung eines erweiterten
stochastischen Modells.

Waurden bislang ausschlieflich die funktionale Modellierung und die damit verbundenen Unsicherheiten behandelt,
stellt sich dariiber hinaus die Frage, wie sich die Ergebnisse auf die Pradiktion von neuen Beobachtungen und
insbesondere deren Unsicherheiten auswirken. Im Zuge der Modellvalidierung wird diese Thematik im folgenden

Abschnitt behandelt, um die praktischen Untersuchungen abzuschliefien.

5.4. Validierung der Modelle

Durch die Untersuchungen in den vorherigen Abschnitten wird anhand einer Stichprobe von Kaufpreisdaten die
Ubertragbarkeit der in Kapitel 4 entwickelten Auswertestrategie auf praktische Anwendungen demonstriert. Zu-
sammenfassend wird gezeigt, wie sich im Kontext der Bayes-Strategie die Integration von Priori-Wissen in die
Modellansétze der Regression und Kollokation auf die funktionale Modellierung und die resultierenden Unsicher-
heiten auswirkt. Fiir die hier thematisierte Ubertragung auf das Vergleichswertverfahren ist es jedoch nicht nur
von Interesse, die reine Modellbildung auf Basis der Stichproben abzubilden, sondern dariiber hinaus Schétzwerte
zu préadizieren. In praktischen Anwendungen der Verkehrswertermittlung werden die mathematisch-statistischen
Modelle genutzt, um Vergleichswerte zu préadizieren, die der definierten Grundgesamtheit angehoren, fiir die je-
doch keine Kaufpreise, sondern lediglich die wesentlichen wertbeeinflussenden Merkmale vorliegen. Erst durch die
Prédiktion wird das formulierte Vergleichswertverfahren fiir die praktische Anwendung sinnvoll nutzbar. Um die
Effekte der Pradiktion beurteilen zu kénnen, sollen die Modelle der Bayesschen Regression und Bayesschen Kollo-
kation in einem Kreuzvalidierungsansatz genutzt werden, wie er in Kapitel 4.4.1 (S. 105 f.) beschrieben wurde. In

den Abschnitten 5.4.1 und 5.4.2 werden die Priadiktionsergebnisse vorgestellt.

5.4.1. Pradiktionsergebnisse der Bayesschen Regression

Die Grundlagen der pradiktiven Schitzungen in Bayesschen Modellen wurden in Abschnitt 3.2.2 (S. 60 ff.) gegeben.
Die Posteriori-Schitzung von Vergleichswerten y,, erfolgt demnach anhand einer pradiktiven Dichte, deren Erwar-
tungswert E (yp|02, y) durch (3.61) spezifiziert ist. Die zugehorige VKM Xy, 5, ergibt sich ergénzend durch (3.62).
Die gegeben Gleichungen sind sowohl fiir die informative als auch die nichtinformative Losung der Bayesschen
Regression giiltig, wobei zu beachten ist, dass die korrespondierenden Trendkoeffizienten 8 und Kofaktormatrizen
Q ap zu verwenden sind, die sich im Zuge der Kreuzvalidierung fiir jede Iteration sowie getrennt nach informativem
und nichtinformativem Ansatz ergeben.

Wird das Prinzip der Kreuzvalidierung auf die einzelnen Auswerteepochen angewendet, ergeben sich die fiir die
exemplarischen Epochen 2005, 2009 und 2014 in den Abbildungen 5.46 bis 5.48 dargestellten Ergebnisse. In den
oberen Zeilen finden sich die prédizierten Schitzwerte der informativen und nichtinformativen Losungen R.1 und
R.2 im direkten Vergleich. Unterhalb der Abbildungen sind die Differenzplots der HPDIs dargestellt, die sich aus
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dem Verhéltnis R.2 zu R.1 ergeben. Anhang B.3 (S. 215 ff.) enthélt dariiber hinaus die Abbildungen der tbrigen
Auswerteepochen.

Bei der funktionalen Modellierung zeigt sich wie erwartet, dass durch die Prédiktion keine gréeren Abweichun-
gen in den Schétzwerten auftreten, was auf die numerischen annédhernd gleichen Trendmodelle in der Kreuzvalidie-
rung zuriickzufithren ist. In den drei dargestellten Epochen ergeben sich daher Differenzen zwischen pradizierten
Posteriori-Schitzwerten y,, und Kaufpreisen, die denen in Bezug auf die Posteriori-Schitzungen der Zielgrofie y
gleichen (vgl. Abbildungen 5.7 bis 5.9, S. 128). Werden die Medianwerte der prozentualen Abweichungen {iber die
Epochen 2005 bis 2014 betrachtet, zeigen sich im direkten Vergleich der Abbildungen 5.49 (fir die Pradiktion) und
5.13 (S. 130, fiir die Posteriori-Schitzungen der Zielgrofle y) sowohl dquivalente Verldufe der informativen und nicht-
informativen Losungen der Modelle R.1 und R.2 als auch numerisch nahezu gleiche prozentuale Abweichungen. Da
lediglich jeweils ein Kauffall fiir die Prédiktion aus der Stichprobe entfernt wird, kann die Pradiktionsgiite fiir die
funktionale Modellierung von y,, mit der Schitzung von y gleichgesetzt werden. Aus diesem Grund kann auf eine
Einzeldarstellung der prozentualen Abweichungen pro Epoche verzichtet werden. Eine weiterfithrende Diskussion
beziiglich der Bedeutung fiir die Verkehrswertermittlung erfolgt in Kapitel 6.

Ungleich hohere Unterschiede zum Ausgangsmodell basierend auf den Gesamtstichproben ergeben sich bei Be-
trachtung der Konfidenzregionen. Es ldsst sich in den Abbildungen 5.46 bis 5.48 erkennen, dass die HPDIs in den
einzelnen Epochen einen wesentlichen groferen Wahrscheinlichkeitsbereich abdecken, als es in den Ergebnissen nach
den Abbildungen 5.7 bis 5.9 (S. 128) der Fall ist. Neben den vergrofierten Unsicherheitsbereichen sowohl in den
Losungen nach Modell R.1 als auch Modell R.2 ist dartiber hinaus festzustellen, dass die Differenzplots grofiere Un-
terschiede in den HPDIs zwischen informativer und nichtinformativer Losung aufweisen. Diese Beobachtung kann
iiber den gesamten Auswertezeitraum bestéitigt werden und zeigt, dass die Pradiktion der informativen Bayesschen
Regression geringere Unsicherheiten aufweist als die der nichtinformativen.

Werden in Bezug auf die absoluten Spannen die Beispielepochen 2005, 2009 und 2014 verglichen, ist zu sehen,
dass in Abhéangigkeit der Heterogenitéat in den Ausgangsdaten die HPDIs von Auswerteepoche zu Auswerteepoche
variieren; wihrend die Bereiche der Epochen 2005 und 2009 vergleichbar sind und in Bezug auf die Medianwerte
fiir die informative Losung im Bereich von ca. 800 €/m? und fiir die nichtinformative Lésung im Bereich von ca.
900 €/m? liegen, weicht der Wertebereich der Epoche 2014 in der nichtinformativen Lésung mit ca. 1.160 €/m?
stark ab. Fiir die informative Losung ist hingegen zu beobachten, dass diese mit wiederum etwa 800 €/m? den
Wahrscheinlichkeitsbereichen der iibrigen Epochen gleicht; hier ergeben sich entsprechend die gréfiten Unterschie-
de im Differenzplot der HPDIs mit einem Maximalwert von ca. 475 €/m?. Werden die Entwicklungen iiber den
gesamten Auswertezeitraum betrachtet, ergeben sich die in Abbildung 5.50 dargestellten Verldufe. Wie schon an-
hand der exemplarischen Epochen zu erkennen ist, kann in den informativen Modellen R.1 durch die Nutzung
der Priori-Information eine konstante Entwicklung in den Medianwerten der absoluten HPDIs erreicht werden.
Dieses ist fiir die nichtinformativen Losungen nicht der Fall, die Konfidenzregionen variieren in ihrem Verlauf: Im
Minimum liisst sich in der Epoche 2012 ein Wert von 845 €/m? ermitteln, das Maximum liegt in der Epoche 201/
mit vorgenanntem Betrag. Eine Systematik ist nicht zu erkennen und lésst sich wiederum durch die Sensibilitdt
auf Streuungen im aktuell ausgewerteten Datensatz erkléren.

Die abschlieSende Wertung der Priadiktionsergebnisse sowie die Verkniipfung zur Relevanz in der Verkehrswerter-
mittlung erfolgt in Kapitel 6. Im folgenden Abschnitt werden zunéchst die Pradiktionsergebnisse der Bayesschen
Kollokation behandelt.

5.4.2. Pradiktionsergebnisse der Bayesschen Kollokation

Die préadiktive Schatzung der Posteriori-Zielgrofle vollzieht sich fiir die Bayessche Kollokation nach den Grundlagen
des Abschnitts 3.3.2 (S. 67). Anhand der pridiktiven Dichte fiir die Beobachtungen y,, ldsst sich der Erwartungswert
E (yp|02,y) durch (3.118) formulieren, die zugehérige VKM Xy, g, mittels (3.120). Die gegebenen Gleichungen
sind nach der Verfiigharkeit von Priori-Information zu unterscheiden, sodass sich durch entsprechende Anwendung
Losungen fiir den informativen und den nichtinformativen Ansatz erhalten lassen. Wie im Fall der Bayesschen
Regression wird fiir die Pradiktion das Prinzip der Kreuzvalidierung angewendet, sodass sich zu jedem Kauffall der

Stichproben ein prédizierter Schiatzwert ermitteln lésst. Signifikanter Unterschied zu den bisherigen Ergebnissen
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Abbildung 5.46: Posteriori-Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2005 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung 5.47: Posteriori-Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2009 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung 5.48: Posteriori-Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2014 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung 5.49: Prozentuale Abweichungen zwischen Kaufpreisen und pridizierten Posteriori-Schitzwerten y,, in den Epo-
chen 2005 bis 2014, Bayessche Regression
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Abbildung 5.50: Median der HPDI-Spannen der Posteriori-Schatzwerte y, in den Epochen 2005 bis 2014, Bayessche
Regression

ist die Verwendung einer Signalmatrix fiir das pradizierte Signal, die durch die Kofaktormatrix Qspsp Eingang
in die Berechnungen findet. Unter diesen Voraussetzungen koénnen prédizierte Posteriori-Schétzwerte bestimmt
werden, deren Ergebnisse sich fiir die exemplarischen Epochen 2005, 2009 und 2014 in den Abbildungen 5.51 bis
5.53 (Signalkomponente 5,) sowie den Abbildungen 5.54 bis 5.56 (Zielgroflie y,,) finden. Fiir die Darstellung der
Schétzungen der tibrigen Epochen wird auf Anhang C.4 (S. 234 f.) verwiesen.

Werden zunéchst die Schétzungen der prédizierten Signalkomponente s, betrachtet, ist im Gegensatz zu den
Schétzungen der Bayesschen Kollokationen basierend auf den Gesamtstichproben zu erkennen, dass keine Syste-
matiken vorliegen: Im Vergleich zu den vorherigen Schitzungen lassen die Signalkomponenten sich beziiglich ihres
Vorzeichens nicht nach niedrig- oder hochpreisigen Segmenten kategorisieren. Zudem ist auffillig, dass sich bei ei-
ner direkten Gegeniiberstellung der Auswertungen der Einzelepochen die absolute Hohen der einzelnen préadizierten
Signalkomponenten s, numerisch geringer ergeben, als es bei der Schétzung von s der Fall war (vgl. Abbildungen
5.27 bis 5.29, S. 140). Die Unterschiede kénnen fir sémtliche Auswerteepochen 2005 bis 201/ bestétigt werden.
Weiterhin zeigen sich grofitenteils keine sich &hnelnden Schétzungen basierend auf dem informativen Modell K. 1
und dem nichtinformativen Modellen K.2. Dieser Aspekt ist bislang auffillig gewesen im Zuge der Schatzungen

basierend auf den Gesamtstichproben. Aus den Darstellungen kénnen zunéchst zwei Schliisse gezogen werden:

1. Es ergeben sich fiir die Prédiktion der Signalkomponente 5, groere Abweichungen zwischen den Lésungen des
Modells K.1 und des Modells K.2. Es kann daher gefolgert werden, dass die Pradiktion der Signalkomponente

sensibel auf die Verfiigbarkeit von Vorinformation reagiert.

2. Aufgrund der im Vergleich zu den Posteriori-Schiatzungen von s geringeren absoluten Hohen der einzelnen
pradizierten Signalkomponenten 5, in den Auswerteepochen 2005 bis 2014 ist eine funktionale Approxima-

tionsgiite fiir y,, zu erwarten, die unter der fiir y liegt.

Wird zunéchst der zweite Aspekt betrachtet, bestéitigt sich die Annahme bei Betrachtung der Abbildungen 5.54
bis 5.56. Entgegen der Erwartungen — die sich aus den guten Approximationsergebnissen der Modelle K.1 und
K.2 fiir die Posteriori-Schatzwerte y ergeben haben — zeigt die Priadiktion eine Approximationsgiite, die denen der
Prédiktionen mittels der Bayesschen Regressionsmodelle R.7 und R.2 entspricht. Die Ausschopfung zusétzlicher
stochastischer Informationen fiir eine verbesserte funktionale Modellierung ist nicht unmittelbar zu erkennen. Die

Medianwerte der prozentualen Abweichungen zwischen den préadizierten Werten und den Kaufpreisen betragen in
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Abbildung 5.51: Posteriori-Schitzwerte s,, Epoche 2005 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
300 Signalkomponente - K.1 300 1 u Signalkomponente - K.2
200 200 +
_, 100 _, 100 + | |
= 0 E o R T S S N . I || I| l | ||I| __l_I
S S, LT ||||| | |||||||||| I ry
-100 -100 1
-200 -200 1
-300 T T T T T T T T T -300 T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Kauffall (Ifd. Nr.) Kauffall (Ifd. Nr.)
50 % Differenz HPDI (K.2 zu K.1)
25 " F
— x X, x X% xx w FoXox XxXx X><><><x xx XXX X XX XX x X x Kxx XX " XX X X xxx o
(% 04X xx XXX x ¥ X Mk X % y XXX * X o xy * xX
-25
-50 T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Kauffall (Ifd. Nr.)

Abbildung 5.52: Posteriori-Schitzwerte 8,, Epoche 2009 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung 5.53: Posteriori-Schitzwerte s,, Epoche 2014 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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5.54: Posteriori-Schitzwerte Yy, der Bayesschen Kollokation, Epoche 2005 (oben); Differenzplots der HPDIs
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5.55: Posteriori-Schatzwerte y, der Bayesschen Kollokation, Epoche 2009 (oben); Differenzplots der HPDIs
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5.56: Posteriori-Schitzwerte Yy, der Bayesschen Kollokation, Epoche 2014 (oben); Differenzplots der HPDIs
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der Epoche 2005 10,6 % fiir die informative und 10,1 % fiir die nichtinformative Losung. In den Epochen 2009
und 201 liegen die Differenzen bei 12,2 % zu 14,2 % und 11,3 % zu 12,8 %. Ahnliche Resultate zeigen sich bei
der Betrachtung der prozentualen Entwicklung im gesamten Auswertezeitraum 2005 bis 2014, die mit Abbildung
5.57 gegeben ist. Werden die Werte mit den prozentualen Abweichungen basierend auf den Auswertungen der
Gesamtstichproben verglichen (vgl. Abbildung 5.36, S. 142), wird eine deutliche Differenz in der funktionalen
Anpassung deutlich: Im Quervergleich weichen die Pridiktionsergebnisse y,, der informativen Losungen K.1 iiber
die Auswerteepochen 2005 bis 201/ um +3,6 % von den Schéatzergebnissen y der entsprechenden informativen
Losungen basierend auf der Auswertung der Gesamtstichproben ab. Fir die nichtinformativen Losungen ist im
Schnitt eine Differenz von +4,2 % festzustellen.

Die Streuung der priadizierten Schatzwerte ist ebenfalls anhand der Abbildungen 5.54 bis 5.56 zu erkennen; die
Ergebnisse sind als reprasentativ fiir den Gesamtzeitraum der Auswerteepochen zu sehen, wie den Darstellungen
fiir die iibrigen Epochen entnommen werden kann (vgl. Anhang C.4, S. 234). Die préadizierten Schitzwerte dhneln
in ihrer absoluten Hohe den Pradiktionsergebnissen der Bayesschen Regressionen, informativ wie nichtinformativ.
Bestétigt wird dies durch den Vergleich der Medianwerte der prozentualen Abweichungen (Abbildung 5.49, S.151
zu 5.57). Groere Differenzen sind nicht festzustellen und lassen den Schluss zu, dass sich Unterschiede in der
Approximationsgiite in einem fiir die Verkehrswertermittlung nicht relevanten Bereich bewegen. In Verbindung
mit dem oben angefiihrten ersten Aufzdhlungspunkt beziiglich der Erkenntnisse zur Schatzung der pradizierten
Signalkomponente 3, ldsst sich weiterhin festhalten, dass die absolute Hohe der Signalkomponenten zwar zwischen
informativer und nichtinformativer Losung stark schwanken, die Unterschiede jedoch durch die Trendmodellierung
grofitenteils ausgeglichen werden. So ergibt sich im Endeffekt eine anndhernd gleiche Approximationsgiite.

Fiir die funktionale Modellierung lasst sich zusammenfassen, dass zwar durch die Kollokationsansétze eine ver-
besserte funktionale Approximation erreicht werden kann, sich die Vorteile der Beriicksichtigung einer zuséatzlichen
Signalkomponente hingegen nicht unmittelbar auf Pradiktionsaufgaben iibertragen lassen. Die Diskussionen iiber
die Ursachen sowie {iber Auswirkungen auf die Verkehrswertermittlung werden in Kapitel 6 gefithrt. An dieser
Stelle kann festgehalten werden, dass sich im Vergleich zu den Ergebnissen der Pradiktion in Bayesschen Regres-

sionsmodellen eine grofitenteils vernachlassigbare Differenz in der funktionalen Approximation zeigt.
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Abbildung 5.57: Prozentuale Abweichungen zwischen Kaufpreisen und pridizierten Posteriori-Schitzwerten y,, in den Epo-
chen 2005 bis 2014, Bayessche Kollokation

Fiir eine Betrachtung der Unsicherheiten sind in einem ersten Schritt die Differenzplots fiir die HPDIs der Si-
gnalkomponente s, zu betrachten (vgl. Abbildungen 5.51 bis 5.53, S. 152). Hier bestétigt sich das Bild, welches sich
bereits bei der Schatzung von s gezeigt hat: Wéahrend in der Epoche 2005 eine gréflere Unsicherheit in der informa-
tiven Losung zu erkennen ist, wird in den Epochen 2009 und 2014 durch die Integration von Priori-Information eine
Verbesserung der HPDIs erreicht. Die Gréflenordnungen der Differenzen sind weiterhin vergleichbar mit den jewei-
ligen Ergebnissen, die unter Berticksichtigung der Auswertungen der Gesamtstichproben erreicht werden konnten
(vgl. Abbildungen 5.27 bis 5.29, S. 140). Aufgrund der dquivalenten Vorinformation tiber die Trendkoeffizienten, die
als einzige Priori-Information einflieffen, ist dieses Ergebnis zu erwarten. Das gleiche Bild ergibt sich fiir die iibrigen
Epochen, wie Anhang C.4 (S. 234) entnommen werden kann. Auch die Erkenntnis, dass die Unsicherheitsmafle der
nichtinformativen Losungen neben 2005 auch in den Epochen 2010 bis 2014 als geringer gegeniiber denen der
informativen Losungen einzustufen sind, wird bestédtigt. In Abbildung 5.58 werden als ergénzende Information die
Medianwerte der HPDI-Spannen der Posteriori-Schitzwerte 5, der Epochen 2005 bis 2014 dargestellt. Die Werte
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liegen iiber den vergleichbaren Werten der Schitzung von s (vgl. Abbildung 5.44, S.147), zeigen jedoch den gleichen
Verlauf innerhalb der einzelnen Modelle K.1 und K.2 sowie in ihrem direkten Vergleich. Eine erhohte Unsicherheit

ist zu erwarten und bedingt durch die Verwendung pradiktiver Dichten.
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Abbildung 5.58: Medianwerte der HPDI-Spannen der Posteriori-Schdtzwerte sp in den Epochen 2005 bis 2014

In Erweiterung der Darstellung der HPDIs in Form von deren Differenzen lassen sich die Konfidenzregionen
der Préidiktionswerte y,, beurteilen. Wie die Abbildungen 5.54 bis 5.56 fiir die Epochen 2005, 2009 und 2014
zeigen, ergeben sich im Vergleich zu den Ergebnissen der Pradiktion in den Bayesschen Regressionsmodellen er-
heblich schmalere HPDIs. Dies bedeutet, dass die Wahrscheinlichkeitsbereiche fiir die Schiatzwerte und damit die
resultierenden Vergleichswerte auf einen wesentlich geringeren Wertebereich eingegrenzt werden kénnen. In die-
sem Zusammenhang zeigen sich im informativen Ansatz durch die Integration von Priori-Information groitenteils
geringere Unsicherheitsspannen, wie den Differenzplots entnommen werden kann. Wie auch zuvor und den Abbil-
dungen der {ibrigen Epochen in Anhang C.4 (S. 234) entnommen werden kann, bilden die Epochen 2005 sowie
2010 bis 2012 die Ausnahme: Die Unsicherheitsmafle liegen geméafl der Differenzplots fiir die nichtinformativen
Ansétze unterhalb derer fir die informativen Ansétze. Ergdnzend lassen sich Abbildung 5.59 die Entwicklungen
der Medianwerte der HPDI iiber den gesamten Auswertezeitraum entnehmen. Zu erkennen sind die Epochen, in
denen die nichtinformativen Ansétze zu geringeren HPDIs fiithren.

Wird ein direkter Vergleich der exemplarischen Epochen 2005, 2009 und 2014 gefiihrt, liegt der Medianwert
der Konfidenzregionen der Bayesschen Kollokation im Modell K.7 in der Epoche 2005 mit 617 €/m? insgesamt
168 €/m? unterhalb des Wertes der Bayesschen Regression im Modell R.1. Im nichtinformativen Fall K.2 zu R.2
betriigt die Differenz 296 €/m? zugunsten der Bayesschen Kollokation. Fiir die Epochen 2009 und 2014 ergeben
sich ebenfalls Verbesserungen: Diese betragen 2009 116 €/m? fiir die informative bzw. 253 €/m? fiir die nicht-
informative Variante, in 2014 110 €/m? bzw. 374 €/m?. Fiir die Unsicherheitsmodellierung in der Priidiktion ist
somit eine Verbesserung durch den Bayesschen Kollokationsansatz zu erkennen, unabhangig von der Verwendung
des Modells K.1 oder K.2. Zusétzlich ist die Differenz zwischen den HPDIs der Schétzungen im Pradiktionsansatz
und den jeweiligen Schatzungen basierend auf den Gesamtstichproben wesentlicher geringer als im Fall der Bayes-
schen Regressionen, was fiir die erweiterte stochastische Modellierung im Kollokationsansatz spricht. Weiterhin ist
anzumerken, dass die Kaufpreise nahezu vollstdndig innerhalb der HPDI liegen und so durch die Pradiktion eine
realistische Angabe fiir Unsicherheitsbereich der Vergleichswerte erreicht wird, innerhalb derer die Kaufpreise mit
hoher Wahrscheinlichkeit liegen. Im Vergleich zur Bayesschen Regression konnten die Unsicherheitsbereiche jedoch
signifikant verringert werden.

Entgegen der Ergebnisse der Bayesschen Regression lassen sich in der Entwicklung der Medianwerte der infor-
mativen und der nichtinformativen Losung iiber den Gesamtzeitraum keine groferen Unterschiede erkennen (vgl.
Abbildung 5.59). Wie auch zuvor variieren die Ergebnisse der nichtinformativen Losungen stérker, wihrend durch
die Integration von Priori-Wissen eine kontinuierliche Entwicklung in vergleichbarer Gréfienordnung erreicht wird.
Die Unterschiede in den Spannen der Konfidenzregionen fallen jedoch geringer aus als in der Bayesschen Regressi-
on. Ein Erklarungsansatz ist, dass die Ergebnisse der informativen Losung ausschliefilich durch die Vorinformation
iiber die Trendkoeffizienten beeinflusst werden. Fiir die zweite wesentliche Komponente des stochastischen Modells
der Kollokationsansétze — der Signalkomponente — entsprechen sich die Modellierungen im informativen und nicht-
informativen Ansatz. Insofern ist zu erwarten, dass sich die Ergebnisse anndhern. Weiterfithrende Diskussionen zur

Unsicherheitsmodellierung kénnen Kapitel 6 entnommen werden.
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Abbildung 5.59: Medianwerte der HPDI-Spannen der Posteriori-Schitzwerte y,, in den Epochen 2005 bis 2014, Bayessche
Kollokation

Mit der rekursiven Anwendung der Auswertestrategie sowie der Berechnung der Ergebnisse fiir die Kreuzvali-
dierung in den vier Modellen der informativen und nichtinformativen Bayesschen Regression und Bayesschen Kol-
lokation werden die praktischen Untersuchungen abgeschlossen. Zusammenfassend lésst sich festhalten, dass sich
die spezifischen Anforderungen der Verkehrswertermittlung nach Kapitel 2 mit der Theorie der Bayes-Strategie
nach Kapitel 3 zu einer umfassenden Auswertestrategie nach Kapitel 4 verkniipfen lassen, die in der praktischen
Anwendung fiir die Modellierung im Vergleichswertverfahren genutzt werden kann. Wie die Untersuchungen in den
vorherigen Abschnitten zeigen, lassen sich die Bayesschen Modellansétze sinnvoll in die Vergleichswertermittlung
integrieren. Die Diskussion der wesentlichen Ergebnisse sowie der praktische Bezug zur Verkehrswertermittlung

und weiteren Anwendungen werden im folgenden Kapitel ergédnzt.
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6. Mehrwert Bayesscher Ansatze im Vergleich

Durch die Verkniipfung der Rahmenbedingungen der Verkehrswertermittlung mit der Bayes-Theorie in einer Aus-
wertestrategie wurden in Form der Bayesschen Regression und der Bayesschen Kollokation Modellansétze formu-
liert, welche sich fiir die Schétzung und Pradiktion von Vergleichswerten nutzen lassen. Um eine abschliefende
Beurteilung der eingangs formulierten Forschungsziele zu ermdglichen, werden nachfolgend die Ergebnisse disku-
tiert, die durch Anwendung der Auswertestrategie auf eine exemplarische Stichprobe erhalten wurden. Abbildung

6.1 zeigt schematisch das Konzept der Ergebnisdiskussion.

Diskussion der Veraleichsebene Diskussion der
funktionalen Modellierung g Unsicherheitsmodellierung

v Modellparameter v
Paarvergleich Paarvergleich

(k2] — k2]

Prédizierte ZielgroRe

Beurteilung des ersten Wertung und Beitrag zur Beurteilung des zweiten
Forschungsziels Verkehrswertermittlung Forschungsziels

Abbildung 6.1: Konzept der Ergebnisdiskussion

In Bezug auf die Forschungsfragen steht zum einen die funktionale Modellierung, zum anderen die Unsicherheits-
betrachtung im Fokus. Um fiir die beiden Kernaspekte eine Wertung der Ergebnisse vornehmen zu kénnen, wird
die Methodik des Paarvergleiches genutzt, deren Theorie in Abschnitt 4.4.2 (S. 106 ff.) erldutert wurde und die als
Grundlage fiir die Diskussion der Ergebnisse genutzt wird.

In Abschnitt 6.1 erfolgt die Diskussion und Wertung der funktionalen Modellierung. Differenziert wird nach
den Einzelaspekten der Vergleichsebene, auf der die Paarvergleichsmethodik geméfl Abbildung 6.1 beruht. Im
Einzelnen sind dies die Modellparameter, die Posteriori-Schatzwerte der Zielgrofe sowie die préadizierten Posteriori-
Schéatzwerte der Zielgrofle. Basierend auf den Erkenntnissen wird die Erreichung des ersten Forschungsziels gewertet.
Abschnitt 6.2 ist der Diskussion der Unsicherheitsmodellierung gewidmet. Ebenso wie im Fall der funktionalen Mo-
dellierung werden die Ergebnisse fiir die Modellparameter und Zielgrofien getrennt betrachtet, bevor zusétzlich die
Pradiktionsergebnisse betrachtet werden. Auf Grundlage der Ergebnisdiskussion kann im Anschluss die Erreichung
des zweiten Forschungszieles beurteilt werden. Wie in Abbildung 6.1 gezeigt, werden abschliefend die bisherigen
Erkenntnisse durch die Wertung und die Einordnung der Ergebnisse in den Kontext der Verkehrswertermittlung
verkniipft und in Abschnitt 6.3 dargelegt. Im Fokus steht der Beitrag Bayesscher Schéitzverfahren fiir weiterfiihrende

Problemstellungen und ein Ausblick auf weitere Anwendungsmoglichkeiten.

6.1. Diskussion der funktionalen Modellierung

Im Rahmen der praktischen Untersuchung von Stichprobendaten des sachlichen Teilmarkts der Ein- und Zweifami-
lienh&user des rdumlichen Teilmarkts der Wohnungsmarktregion Osnabriick wurde gezeigt, dass sich die Formulie-
rung Bayesscher Regressions- und Kollokationsansétze unter den vorgenommenen Modellspezifikationen grundséatz-
lich fiir die Vergleichswertermittlung eignet. Die erreichte Approximationsgiite der Schétzungsergebnisse wird im
Folgenden beurteilt. Im Mittelpunkt stehen zum einen die Unterschiede zwischen den informativen Ansétzen mit
der Integration von Priori-Wissen und den nichtinformativen Ansétzen, in denen auf Vorinformationen verzichtet
wird. Zudem wird beurteilt, inwiefern die Nutzung eines Kollokationsansatzes zu einer verbesserten Anpassung
zwischen Schéatzwerten und Kaufpreisen gegentiiber den Regressionsergebnissen fithrt. Die Beurteilungen stiitzen
sich insbesondere auf die in Abschnitt 4.4.2 (S. 106 ff.) definierten Vergleichskriterien sowie die Ergebnisse der

Paarvergleiche.
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In Abschnitt 6.1.1 werden zunéchst die Schitzungen der Modellparameter diskutiert. Die Wertungen der Ergeb-
nisse fiir die Posteriori-Schiatzung der Zielgrofle sowie der Préadiktion auf Grundlage der Kreuzvalidierung werden
im Anschluss in Abschnitt 6.1.2 behandelt. Die Diskussion der Ergebnisse soll abschlieSend eine Beurteilung hin-

sichtlich des ersten Forschungszieles ermoglichen, welches formuliert wurde zu:

Verbesserung der funktionalen Modellierung:
Die Modelle des Vergleichswertverfahrens sollen eine verbesserte Anpassung der geschitzten

Vergleichswerte an die Realitat ermdglichen.

6.1.1. Schitzung der Modellparameter

Basierend auf den theoretischen Komponenten ékonometrischer Modellbildung kann die Giite einer funktionalen
Modellierung im ersten Schritt auf die Modellparameter zuriickgefithrt werden (vgl. Abbildung 2.3, S. 32). Die
Modellparameter sind im Fall der informativen und der nichtinformativen Bayesschen Regression mit den Trendko-
effizienten und dem Varianzfaktor gegeben, im Fall der informativen und nichtinformativen Bayesschen Kollokation
zusétzlich durch die Signalkomponente.

Fir die numerischen Auspréagungen der Trendkoeffizienten wurde anhand der praktischen Untersuchungen fest-
gestellt, dass sich durch die Integration von Priori-Information sowohl in der Bayesschen Regression als auch der
Bayesschen Kollokation konstante Verldufe im betrachteten Auswertezeitraum 2005 bis 2014 ergeben. Fiir die
nichtinformativen Ansétze konnte eine stiarkere Variation in den numerischen Auspragungen der Trendkoeffizienten
beobachtet werden (vgl. Abschnitte 5.2.2.1, S. 125 ff. und 5.3.2.1, S. 137 ff.).

Als wesentlicher Vorteil der informativen Ansétze konnen damit verzerrte Schétzungen durch kurzfristige Ent-
wicklungen am Immobilienmarkt ausgeschlossen werden, die sich bspw. in lediglich einer einzelnen Epoche wider-
spiegeln. Die informative Modellierung im Rekursionsansatz bewirkt, dass sich das Vorwissen der Vorepochen in
Form einer kontinuierlichen Entwicklung auf die nachfolgenden Schétzungen auswirkt. So konnen neben realen und
zeitlich begrenzten Einfliissen auch Schwankungen geddmpft werden, die sich u. U. nur aus numerischen Griinden
ergeben. Dies wére der Fall, sofern in der Stichprobe Kauffalldaten enthalten sind, die durch einzelne Einflussgréfien
eine zu den iibrigen Epochen abweichende Schiatzung bewirken. Haben sich die Verhéltnisse am Grundstiicksmarkt
in der Gesamtbetrachtung nicht geédndert, wiren die Einfliissse der betreffenden Kauffalldaten und deren Auswir-
kungen rein numerisch und nicht nach sachlogischen Gesichtspunkten begriindet. Als Beispiel ist die Einflussgrofie
der Unterkellerung zu nennen, welche sich in den nichtinformativen Losungen der Modelle R.2 und K.2 als vari-
ierend im Vorzeichen gezeigt hat (vgl. Tabellen 5.18, S. 125 und 5.20, S. 138). Aus Wertermittlungssicht ldsst sich
keine sachliche Begriindung fiir einen mehrmaligen Vorzeichenwechsel in dem Auswertezeitraum der betrachteten
10 Jahre finden. Es ldsst sich daher schliefen, dass dieses Ergebnis der jeweiligen Datenlage der Stichproben und
damit dem Zufall zugeordnet werden muss. Durch die Rekursion in der Bayes-Strategie werden diese Auswirkungen
in den informativen Modellen R.7 und K.1 abgefangen.

Neben numerisch begriindbarer Schwankungen werden auch solche Variationen geddmpft, die sich durch kurz-
und mittelfristige Entwicklungen am Immobilienmarkt ergeben. Dies erweist sich als Vorteil, wenn die auslésenden
Gegebenheiten als lediglich zeitlich befristet beurteilt und von einer Entwicklung zum Ausgangszustand ausgegan-
gen werden kann. Es handelt sich dann um einen kurzfristigen Strukturbruch in der Modellformulierung, dessen
Auswirkungen jedoch absehbar sind. Als Beispiel lasst sich anfithren, dass in den Untersuchungen teilweise Auffil-
ligkeiten in den Auswerteepochen in Form starkerer Variationen der nichtinformativen Ergebnisse zu erkennen sind.
Wie in Kapitel 5 ausfiihrlich dargelegt, sind diese neben der initialen Epoche 2005 insbesondere in den Epochen
2010 bis 2012 zu erkennen. Stirkere Schwankungen waren in diesem Kontext in sdmtlichen Ergebnissen — sowohl
in der funktionalen Modellierung wie auch in der Unsicherheitsbetrachtung — zu erkennen. Eine Verbindung zu
verzogerten Reaktionen auf die Immobilien- und Finanzkrise in den Epochen nach 2008 kann lediglich vermutet
werden und wére in Detailuntersuchungen aufzuarbeiten. Deutlich wird in der Modellierung jedoch, dass die Epo-
chen 2018 und 2014 wieder die Ergebnisse der tibrigen Epochen bestétigen. Eine abschlieBende Aussage léasst sich
ausschlieBlich durch Langzeituntersuchungen treffen. Fiir die informativen Modelle ist ein Strukturbruch weder in
den Trendkoeffizienten der Modelle R.1 und K.I zu erkennen, noch wird er durch die Bayesschen Hypothesentests

nachgewiesen. Im Fall der nichtinformativen Modelle R.2 und K.2 kann ein Nachweis iiber den nachhaltigen Ein-
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fluss ebenfalls nicht nachgewiesen werden, da die Trendkoeffizienten iiber den gesamten Auswertezeitraum stérker
variieren. Deutlich wird, dass kurzfristige Schwankungen durch die informativen Modelle geddmpft werden und sich
nicht in voller Hohe in den Ergebnissen niederschlagen.

Die dampfende Wirkung der informativen Bayesschen Modelle kann auch als Nachteil aufgefasst werden: Es ist
zu vermuten, dass die Sensitivitdt der Hypothesentests gegeniiber solchen Strukturbriichen gering ist, die durch
reale Entwicklungen bedingt sind. Tendenziell ist daher zu tiberlegen, inwiefern die Bayesschen Hypothesentests
kiinftig auf nichtinformative Ansitze wie das Modell R.2 {ibertragen werden kénnen, um die Signifikanz von ein-
zelnen Trendkoeffizienten zu priifen. Wie auch die Ergebnisse der Modellwahl nach Tabelle 5.17 (S. 124) zeigen,
stellt sich das Merkmal der Unterkellerung als die Grofle dar, welche durch Elimination in den Submodellen zu
den groffiten Werten fir die Bayes-Faktoren fithrt. Obwohl die Evidenz in keiner Epoche fiir die Elimination der
Grofle spricht, erweisen sich diejenigen Submodelle, in denen betreffende Merkmal entfernt wurde, als wahrschein-
licher gegeniiber den Submodellen, in denen es Beriicksichtigung gefunden hat. Diese Ergebnisse basieren jedoch
ausschliefllich auf dem informativen Modell, bei dem durch die Integration des Priori-Wissens eine Stabilitat des
betreffenden Koeffizienten erreicht wird. Die Entwicklung von Hypothesentests fiir Bayessche Modelle basierend auf
nichtinformativen Priori-Dichten bleibt kiinftigen Forschungsaufgaben tiberlassen. Zudem werden in der vorliegen-
den Arbeit die nichtinformativen Modelle ausschliellich zu Vergleichszwecken berechnet. Dies geschieht unter der
Pramisse, dass der Verzicht auf Vorinformationen zu Schétzergebnissen fithrt, die den bisherigen frequentistischen
Ansétzen entsprechen.

Zusammenfassend sind im direkten Vergleich der Trendkoeffizienten der vier betrachteten Modellansétze nume-
rische Differenzen in der funktionalen Modellierung zu erkennen, die ausschliellich durch die Vorinformation in den
informativen Modellen bedingt sind. Dieses Ergebnis ist damit zu erwarten. Die Auswirkungen im Hinblick auf die
erste Forschungsfrage lassen sich ausschliellich in Verbindung mit der Posteriori-Schatzung der Varianzen und der
Zielgrofle sowie dem Vergleich mit den realen Kaufpreisen beurteilen.

In den Kontext der vorherigen Ausfithrungen sind die Posteriori-Schiatzungen fiir den Varianzfaktor als weiterer
Modellparameter einzuordnen. Wie sich anhand der Gleichungen (3.54) und (3.69) fiir die informative und nichtin-
formative Bayessche Regression sowie den Gleichungen (3.110) und (3.131) fiir die informative und nichtinformative
Bayessche Kollokation zeigt, sind die Schéitzergebnisse insbesondere abhéngig von den Anteilen der Residuen bzw.
den Rauschanteilen der Kollokation als Differenz zwischen Kaufpreisen und Schitzwerten. Da sich die jeweiligen
Schétzergebnisse der Modelle R.1 und K.1 sowie R.2 und K.2 fiir die Posteriori-Zielgrée anndhernd gleichen,
sind Unterschiede in den Varianzfaktoren insbesondere auf die Integration des Priori-Wissens zurtickzufithren. Wie
in den Abbildungen 5.6 (S. 126) und 5.26 (S. 139) gezeigt, ist zwar eine Kontinuitét in der Entwicklung der Va-
rianzfaktoren der informativen Losungen R.1 und K.1 iber die Auswerteepochen 2005 bis 2014 zu erkennen,
jedoch liegen die nichtinformativen Schéatzungen der Modelle R.2 und K.2 teilweise unterhalb dieser Werte. Die
Priori-Informationen bewirken in der rein funktionalen Modellierung damit einen Vorteil hinsichtlich einer iiber die
Auswerteepochen stabilen Schétzung der Parameter, zudem liegen die informativen Ergebnisse in der Mehrzahl der
ausgewerteten Epochen unterhalb der Ergebnisse der nichtinformativen Ansétze. Die Ergebnisse fiir die nichtinfor-
mative Losungen variieren starker und zeigen sich deutlicher beeinflusst durch aktuell ausgewertete Datensétze.

Zusammenfassend ldsst sich in Bezug auf den Modellparameter des Varianzfaktors in den unterschiedlichen
Modellansétzen der Schluss ziehen, dass bedingt durch die Heterogenitit in den Stichprobendaten und damit
den komplexen Verhéltnissen im Zusammenspiel der Einflisse auf den Grundstiicksmarkt nicht zwingend jede
Epoche eines Auswertezeitraumes miteinander vergleichbar ist. Informative Losungen sorgen fiir eine kontinuierliche
Entwicklung in der Streuung der Daten, nichtinformative Losungen kénnen individuell auf verdinderte Datenséitze
und unterschiedliche Streuungen in den Epochen reagieren. Vorteile fiir die informative Losung ergeben sich dann,
wenn Stichproben aufgrund stark heterogenen Datenmaterials hohe Streuungen aufweisen: Durch die Integration der
vorherigen Auswerteepochen kénnen (eventuell rein numerisch bedingte) hohe Streuungen in einzelnen Stichproben
relativiert werden.

Werden abschlieBend die Signalkomponenten der Modelle K.1 und K.2 betrachtet, zeigt sich durch die Glei-
chungen (3.108) fiir die informative Losung und (3.129) fiir die nichtinformative Losung, dass sich der Einfluss

von Priori-Information ausschliefflich durch die geschétzten Trendkoeffizienten widerspiegelt. Der Hauptanteil in
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der Schatzung der Signalkomponenten wird durch die Signalmatrix Qss sowie die Rauschmatrix Q.. abgedeckt.
Letztere wird in den Modellen K.1 und K.2 gleichsam als Einheitsmatrix eingefiihrt; ebenso entspricht sich in den
Modellansétzen die Berechnung der Wertabstinde und damit der numerische Aufbau der Signalmatrizen. Durch
den Einfluss der Posteriori-Trendkoeffizienten sind daher auch lediglich geringe numerische Auswirkungen im Ver-
gleich der Signalkomponente der informativen und nichtinformativen Losung festzustellen. Eine Darstellung der
geschitzten Signalkomponenten findet sich in Anhang C.2 (S. 221 ff.) und bestétigt die Aussage. Ein genereller
Mehrwert der Integration von Priori-Information ldsst sich auf diese Weise nicht ermitteln. Auswirkungen ergeben
sich ausschlieBlich in der Unsicherheitsmodellierung, die in Abschnitt 6.2 diskutiert wird.

Die Auswirkungen der unterschiedlichen Ergebnisse der Schitzung der Modellparameter auf die Posteriori-
ZielgroBe und die prédizierte Posteriori-Zielgrofle wird im folgenden Unterabschnitt diskutiert. Da sich Vor- und
Nachteile der Schétzung der Modellparameter ausschliefilich in Verbindung mit den Posteriori-Schitzwerten der

Zielgrofle und pradizierten Zielgrofe sinnvoll beurteilen lassen, wird ein Paarvergleich nicht vorgenommen.

6.1.2. Schitzung und Pradiktion der Posteriori-Zielgrofie

Anhand der Ergebnisse fiir die Schitzung der Posteriori-Zielgréfle sowie fiir die prédizierte Posteriori-Zielgrofie
basierend auf der Kreuzvalidierung kénnen die Modelle R.1, R.2, K.1 und K.2 im Paarvergleich gegeniiberge-
stellt und gewertet werden. Zunéchst werden im folgenden Unterabschnitt die Schétzungen der Posteriori-Zielgréfie

diskutiert, bevor aufbauend im zweiten Unterabschnitt die Pradiktionsergebnisse verglichen werden.

6.1.2.1. Diskussion der Posteriori-Schitzwerte der Zielgrofie

Anhand der praktischen Untersuchungen hat sich gezeigt, dass sowohl zwischen den Schétzwerten der informativen
und nichtinformativen Bayesschen Regression (Modelle R.7 und R.2) als auch denen der Bayesschen Kollokation
(Modelle K.1 und K.2) lediglich geringfiigige Abweichungen zu erkennen sind; grofftenteils entsprechen sich die
Residuen bzw. Rauschanteile. Eine deutliche Verbesserung der nicht erkldarbaren Restanteile ergibt sich hingegen
durch die Erweiterung des Regressionsansatzes durch die Methode der Kollokation, d. h. bei direktem Vergleich
des Modells R.1 mit K.1 sowie R.2 mit K.2. Dieses Ergebnis war aufgrund der Ausnutzung stochastischer Rest-
information in den Residuen zu erwarten. Fiir die exemplarischen Epochen 2005, 2009 und 2014 werden in den
Abbildungen 6.2 bis 6.4 die absoluten Residuen der verschiedenen Ansétze R.1 zu K.1 und R.2 zu K.2 gegeniiber-
gestellt. In den oberen Grafiken finden sich dabei jeweils die Vergleiche der informativen, in den unteren die der
nichtinformativen Losungen.

Fir die Epoche 2005 verbessert sich der Medianwert der absoluten Abweichungen im informativen Ansatz R.1
von 122 €/m? auf 64 €/m? im Modell K. 1, im nichtinformativen Ansatz R.2 von 121 €/m? auf 62 €/m? im Modell
K.2. In 2009 liegen die vergleichbaren Verbesserungen informativ bei 162 €/m? zu 80 €/m? und nichtinformativ
bei 167 €/m? zu 85 €/m?. Fiir die Epoche 201/ kann im informativen Fall eine Verringerung von 183 auf 96 €/m?
und im nichtinformativen Fall von 150 €/m? auf 88 €/m? erreicht werden. Ahnliche Ergebnisse sind fiir die iibri-
gen Auswerteepochen festzustellen, deren Grafiken in Anhang C.5 (S. 245 ff.) zusammengestellt sind. Das Bild der
absoluten Residuen bestétigt, dass im Hinblick auf die rein funktionale Modellierung ein genereller Mehrwert der
Kollokationsansétze gegeniiber der Regression sowohl informativ wie nichtinformativ nachgewiesen werden kann.
Die vergleichbare Groflenordnung der Residuen bzw. Rauschanteile im Quervergleich informative zu nichtinformati-
ve Losungen (Modelle R.1 zu R.2 sowie K.1 zu K.2) verdeutlicht zusétzlich, dass die Integration von Priori-Wissen
in den informativen Modellen im Vergleich zu den nichtinformativen zwar zu numerischen Unterschieden in den
Schétzergebnissen der Posteriori-Zielgrofen fithrt, die Differenz allerdings marginal und vernachléssigbar ist. In der
funktionalen Modellierung ist ein Mehrwert Bayesscher Ansétze damit nicht gegeben.

Anhand der absoluten Residuen sowie der Grafiken nach 5.7 bis 5.9 (S. 128) und 5.30 bis 5.32 (S. 141) ist wei-
terhin zu erkennen, dass sich in den Randbereichen der Kaufpreisspannen Systematiken in der Schétzung ergeben,
unabhéngig von einem Regressions- oder Kollokationsansatz. Dabei werden, wie bereits im Zusammenhang mit
Kapitel 5 beschrieben, niedrige Kaufpreise zu hoch, hohe Kaufpreise zu niedrig geschétzt. Dieses Phdnomen lésst
sich aus statistischer Sicht damit erkldren, dass Schéitzungen basierend auf Regression und Kollokation sich stets

auf den Schwerpunkt einer Stichprobe beziehen. Stiarkere Abweichungen an den Rédndern sind damit aufgrund ihrer
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Abbildung 6.2: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2005
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Abbildung 6.3: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2009

800 Residuen (absolut) - R.1 Residuen (absolut) - K.1 Median-R.1 = = =Median - K.1
600
i 400
200
0 - T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60
Kauffall (Ifd. Nr.)
800 e Residuen (absolut) - R.2 [ IResiduen (absolut) - K.2 Median - R.2 - = =Median - K.2
600
E 400 l I I
T |
200 l i l I l i - i l — I=n l l l l L
o e HREEHAA - - B o 4 ve - Bl 5 Be e e beaAA T - BR -efdfd -
0 10 20 30 40 50 60

Kauffall (Ifd. Nr.)

Abbildung 6.4: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2014



162 6. Mehrwert Bayesscher Ansédtze im Vergleich

Extremlage und den hohen Differenzen in den hohen und niedrigen Kaufpreisen im Vergleich zum Mittelwert der
Kaufpreise nicht zu vermeiden. Weiterhin werden im Zuge der Modellbildung und hinsichtlich der Auswertestrategie
Annahmen tber die Abhéngigkeiten der Zielgréfle von den Einflussgroflen getroffen. Tatsédchliche Abhéngigkeiten
koénnen jedoch von dieser Annahme abweichen, sodass Fehlspezifikationen im Residuum aufgefangen werden und
sich zudem in der Unsicherheit {iber die geschétzten Parameter ausdriicken.

In Bezug auf die nicht erklarbaren Residuen in der mathematisch-statistischen Modellierung von Vergleichswerten
hat bereits ZIEGENBEIN (1977, S. 27) auf den wesentlichen Kernpunkt hingewiesen, dass die Diskrepanz zwischen
Trend und tatséchlicher Beobachtung in der Verkehrswertermittlung einen erheblichen Prozentsatz des Kaufpreises
ausmachen kann. Diese Aussage kann durch die hier durchgefiihrten praktischen Untersuchungen bestétigt werden.
Angesichts der in Kapitel 2 erlauterten Grundlagen zur Heterogenitit von Daten des Immobilienmarktes in Kombi-
nation mit den Rahmenbedingungen ckonometrischer Modellbildung koénnen in einem Modellansatz grundsétzlich
nicht simtliche wertrelevanten Einflussgrofien eines Objekts sowie deren Interaktionen mit dem Immobilienmarkt
erfasst werden. Die Einfliisse, die aus unterschiedlichen Griinden keinen Eingang in das Modell finden, werden im
Residuum bzw. Rauschanteil zusammengefasst. Werden die absoluten Residuen nach den vorstehenden Abbildun-
gen unter diesem Gesichtspunkt beurteilt, spiegeln sich die Auswirkungen von Angebot und Nachfrage wider: Fiir
Objekte, die im Modellansatz anndhernd gleiche wertbeeinflussende Merkmale aufweisen, werden u. U. vollig unter-
schiedliche Kaufpreise gezahlt, ohne dass die Annahme des gewthnlichen Geschéftsverkehrs verletzt wird. Ursachen
liegen beispielsweise im Verhandlungsgeschick der Vertragsparteien. Ein Modell, welches sich auf den Schwerpunkt
der Stichprobe und die damit verbundenen durchschnittlichen wertbeeinflussenden Merkmale bezieht, wird daher
eine Differenz zwischen dem durchschnittlichen Kaufpreis und dem tatséchlich gezahlten nicht abfangen koénnen.
Weitere Griinde lassen sich in der nicht abschlieBenden Modellierung finden. So kénnen fiir einen konkreten Kauf-
preis Merkmale ausschlaggebend sein, die nicht im Modell abgebildet werden, aber insbesondere die niedrigen und
hohen Kaufpreise am Rand der Stichprobe bedingen. Als Beispiel dient die Lage, die u. U. in den hier spezifizierten
Modellansétzen nicht allumfassend durch den Bodenrichtwert widergespiegelt wird. Durch die funktionale Model-
lierung der Bayesschen Kollokation wird zumindest in den Randbereichen eine bessere Approximation erreicht, was
dafiir spricht, dass in den Residuen der Bayesschen Regression bislang im Modell nicht erfasste Resteinfliisse zu-
sétzlicher wertbeeinflussender Merkmale vorhanden sind. Der Mehrwert in der Verbesserung durch die funktionale
Modellierung in einem Kollokationsansatz wird an dieser Stelle deutlich.

In Ergédnzung zu den Ergebnisdarstellungen von Residuen der Einzelepochen sowie der praktischen Untersuchun-
gen in Kapitel 5 kénnen fir eine Darstellung der Approximationsgiite iiber den gesamten Auswertezeitraum die
mittleren quadratischen Fehler (Root Mean Square Error (RMSE)) als Giitemafl herangezogen werden, die sich

iiber die Beziehung

RMSERr1 =1\/(y — Yr1)’, RMSEg>=\/(y — ypo)’ (6.1)

angeben lassen. Werden die Werte pro Auswerteepoche berechnet, ergeben sich die in Abbildung 6.5 dargestellten

Verlaufe.
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Abbildung 6.5: Mittlerer quadratischer Fehler der Posteriori-Schdtzung y der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Regression

Abbildung 6.5 zeigt, dass der RMSE des informativen Ansatzes R.1 oberhalb der korrespondierenden Werte

der nichtinformativen Losung R.2 liegt. Dies spricht grundsétzlich fiir eine hohere Streuung in den Schétzer-
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Abbildung 6.6: Mittlere quadratische Fehler der Posteriori-Schétzung y der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche Kollokation

gebnissen; die Differenzen liegen jedoch im Bereich von wenigen Euro pro Quadratmeter, was im Rahmen der
Vergleichswertermittlung und im Bezug auf die Heterogenitéit der Datengrundlage als vernachléssigbarer Betrag zu
werten ist. In Anbetracht der aufgrund von Priori-Wissen modifizierten Schitzwerte der Trendkoeffizienten kann
aus diesem Ergebnis der Schluss bestétigt werden, dass sich die funktionale Modellierung in der indirekten Ver-
gleichswertermittlung durch einen informativen Ansatz nicht deutlich von einem nichtinformativen — und damit
klassischen — Ansatz unterscheidet. Letztgenanntes Modell ist in der Lage, sich individueller an die Gegebenheiten
der aktuellen Stichprobe anzupassen. Zuriickzufithren ist dies auf die Zwénge, die im informativen Fall durch die
Rekursion auf die Schétzwerte der Trendkoeffizienten ausgeiibt werden; diese spiegeln sich insbesondere in den
thematisierten konstanten Verldufen der einzelnen Trendkoeffizienten wider. Auch der Bezug zu den Verlaufen der
Posteriori-Schéitzungen der Varianzfaktoren wird an dieser Stelle deutlich.

Ein dquivalentes Verhalten ergibt sich fir die Schétzwerte, die auf den Modellen K.7 und K.2 der Bayesschen
Kollokation beruhen. Wie bereits in den praktischen Untersuchungen beschrieben, ergeben sich auch hier die Abwei-
chungen zwischen Kaufpreisen und Posteriori-Schitzwerten der informativen und nichtinformativen Modellierung
in einer vergleichbaren Gréflenordnung. Die RMSE lassen sich Abbildung 6.6 entnehmen und zeigen in Bezug auf
die Ergebnisse der Bayesschen Regressionsansétze dhnliche Verlaufe. Zusétzlich liegen die RMSE der informativen
Losung wiederum oberhalb derer der nichtinformativen Losung. Im Gegensatz zu der vorherigen reinen Trendmo-
dellierung hat sich die Gréenordnung der RMSE signifikant verringert. Aus den Ergebnissen lésst sich schlieflen,
dass wie zuvor keine Verbesserung in der funktionalen Modellierung durch die Integration von Priori-Wissen erreicht
wird. Jedoch ergibt sich eine Steigerung der Approximationsgiite durch den Kollokationsansatz, die auf Grund der
Ausschopfung stochastischer Restinformationen in Form der Signalkomponente zu erwarten ist.

Werden die Erkenntnisse fiir eine Gegeniiberstellung in einer Paarvergleichsmatrix zusammengefasst, ergibt sich
die in Abbildung 6.7 dargestellte Belegung. Die Modelle R.1 und R.2 weisen in der Schétzung der Posteriori-
ZielgroBle Differenzen auf, deren Groflenordnungen fiir Wertermittlungsanwendungen nicht relevant sind. Aus die-
sem Grund sind keine Préferenzen fiir das informative oder das nichtinformative Bayessche Regressionsmodell
auszumachen. Entsprechend werden die Vergleichsfelder mit dem Wert 1 belegt. Wie die Ergebnisse weiterhin ge-
zeigt haben, weisen die Bayesschen Kollokationsanséiitze eine deutlich verbesserte Approximationsgiite gegeniiber
den Regressionsmodellen auf, so dass diese jeweils mit dem Wert 2 belegt werden kénnen. Werden die Bayesschen
Kollokationsmodelle hingegen untereinander verglichen, zeigt sich das gleiche Ergebnis wie bei den Regressionsan-
sétzen: Eine Préferenz fiir eines der Modelle kann aufgrund der vernachlassigbaren Differenzen in den Posteriori-
Schétzgrofien nicht bestimmt werden, so dass wiederum der Wert 1 zu setzen ist. In der Summe ergeben sich durch
die Paarvergleiche die Rangstufe 1 fiir die Bayesschen Kollokationsmodelle K. und K.2 sowie die Rangstufe 2 fiir
die Bayesschen Regressionsmodelle. Da sich fiir die Modelle auf den jeweiligen Rangstufen zudem die gleichen Hau-
figkeiten als Summe aus den Paarvergleichswerten ergeben, kann eine Differenzierung innerhalb der Rénge nicht
festgestellt werden. Dies spricht fiir einen jeweils schwachen Rang, der durch die trotz Integration von Priori-Wissen
unverinderte Approximationsgiite begriindet ist.

Fiir eine abschliefende Wertung des ersten Forschungszieles wird im folgenden Abschnitt die funktionale Model-

lierung in der Préadiktion diskutiert.
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Modell R1 R2 K.1
R.1 1 2 2
R.2 1 2
K.1 0 0 1
Summe 1 1 5 5
Rang 2. 2. 1. 1.
Legende:

0 - schlechter, 1 - neutral, 2 - besser

Abbildung 6.7: Paarvergleichsmatriz fiir die Schdtzung der Posteriori-Zielgrofie y

6.1.2.2. Diskussion der pradizierten Posteriori-Schitzwerte der Zielgrofle

In der praktischen Anwendung der entwickelten Auswertestrategie ist von vorrangigem Interesse, inwiefern sich die
Modelle fiir die Schatzung der Vergleichswerte von Objekten eignen, die noch nicht am Markt gehandelt wurden.
Im Fokus steht damit die Pradiktion, anhand derer die Eignung der Modelle und der Auswertestrategie fiir den
praktischen Nutzen beurteilt werden kann. Im Sinne der VW-RL wurde durch das praktischen Beispiel nach Kapitel
5 die Schitzung von Vergleichsfaktoren gezeigt, die durch Multiplikation mit der BezugsgroBe (hier: Wohnfliche)
direkt die Angabe eines realistischen und méglichst zutreffenden Vergleichswertes erméglichen sollen. Anhand der
Darstellungen in Abschnitt 5.4 (S. 148 ff.) wurden im Rahmen der Kreuzvalidierung die Pradiktionsergebnisse in
den Modellen der Bayesschen Regression und Bayesschen Kollokation durch die Gegeniiberstellung der Kaufpreise
mit den pridizierten Posteriori-Schitzwerten y,, gezeigt.

Fir die Trendkoeffizienten sowie den Varianzfaktor sind weiterhin die Diskussionen des vorherigen Abschnitts
gultig. Wie bereits erlautert, beruhen die Schitzungen auf dem Prinzip der Kreuzvalidierung. Aus diesem Grund
sind auch im Rahmen der Kreuzvalidierung Schatzwerte fiir die Modellparameter zu erwarten, die den Ergebnissen
unter Einbeziehung sdmtlicher Kauffalldaten dhneln. Unterschiede kénnen sich dann ergeben, wenn es sich bei
dem eliminierten Kauffall der Kreuzvalidierung um ein Objekt handelt, welches in Bezug auf die Kombination aus
Kaufpreis und wertbeeinflussenden Merkmalen dem Randbereich der Stichprobe zuzuordnen ist. In diesem Fall
wiirde der Kauffall u. U. im Sinne eines Hebelwertes auf die Schiatzung der Modellparameter wirken. Aufgrund der
sorgfiltigen Stichprobenaufbereitung im zweiten Schritt der Auswertestrategie sowie der formulierten Bayesschen
Ausreiflersuche werden diese jedoch fiir die weitere Ergebnisdiskussion ausgeschlossen.

Werden die resultierenden Modellparameter der einzelnen Modelle aus der Kreuzvalidierung genutzt, um den
Vergleichswert des zuvor eliminierten Kauffalles zu schétzen, ergeben sich fiir die Beispielepochen 2005, 2009
und 2014 die in den Grafiken 5.46 bis 5.48 (S. 150) sowie 5.54 bis 5.56 (S. 153) dargestellten Ergebnisse. Fiir eine
Ubersicht iiber die iibrigen Auswerteepochen wird auf die Anhiinge B.3 (S. 215 ff.) und C.4 (S. 234 ff.) verwiesen. Die
Abbildungen 6.8 bis 6.10 ergénzen die bisherigen Darstellungen um die Gegeniiberstellung der absoluten Residuen,
die sich aus der Differenz der Kaufpreise zu den prédizierten Posteriori-Schiatzungen der Zielgrofie ergeben. In den
oberen Zeilen der Abbildungen finden sich die Ergebnisse der informativen Modellen R.7 und K.1, in den unteren
Zeilen die der nichtinformativen Modelle R.2 und K.2. Die Darstellungen der iibrigen Auswertezeitraume lassen
sich Anhang C.6 (S. 2491ff.) entnehmen.

Im direkten Vergleich zu den Abbildungen 6.2 bis 6.4 ist zu erkennen, dass sich sowohl zwischen den Modellen
R.1 und K.1 als auch zwischen den nichtinformativen Modellen R.2 und K.2 nur geringfiigige Anderungen in
den Residuen ergeben haben. Die Medianwerte der absoluten Residuen fiir die unterschiedlichen Modelle tiber die
gesamten Auswerteepochen kénnen Tabelle 6.1 entnommen werden.

Durch die Medianwerte der gesamten Auswerteepochen sowie die Abbildungen 6.8 bis 6.10 wird zum einen besté-
tigt, dass die funktionale Modellierung in den informativen Modellen R.1 und K.1 keine fiir Wertermittlungsanwen-
dungen relevanten Verbesserungen gegeniiber nichtinformativen Ansétzen bewirkt. Zum anderen ist zu beobachten,
dass sich entgegen der Modellierungen ohne Kreuzvalidierungsansatz keine Verbesserung von Regressions- zu Kol-

lokationsansatz ergibt; die Pradiktionen weisen die anndhernd gleiche Approximationsgiite auf. Dieses Resultat



6.1. Diskussion der funktionalen Modellierung

165

800 Residuen (absolut) - R.1 Residuen (absolut) - K.1 Median - R.1 = = =Median - K.1
600
£
T, 400
200
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Kauffall (Ifd. Nr.)
800 Residuen (absolut) - R.2 Residuen (absolut) - K.2 Median - R.2 —~ = = Median - K.2
600 -
3, 400 ) 7 i 7 ) i -
200 I il _ It = PP | nl T il i I
PS80 09 PO 00 01F0 000510 000 0P 101 0 P 1 0 01 P
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Kauffall (Ifd. Nr.)
Abbildung 6.8: Absolute Residuen der pridizierten Posteriori-Schitzwerte y,, der Epoche 2005
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Abbildung 6.9: Absolute Residuen der pridizierten Posteriori-Schitzwerte y,, der Epoche 2009
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Abbildung 6.10: Absolute Residuen der pridizierten Posteriori-Schétzwerte y,, der Epoche 2014
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Tabelle 6.1.: Medianwerte der absoluten Residuen in den Auswertepochen 2005 bis 201/

Modell |  RI | K1 | R2 | K2

2005 | 124€/m? | 126 €/m? | 133€/m? | 125 €/m?
2006 | 196 €/m? | 204€/m? | 187€/m? | 178 €/m?
2007 | 167€/m? | 163€/m? | 177€/m? | 168 €/m?
2008 | 192€/m? | 188 €/m? | 194 €/m? | 202 €/m?
2009 | 164€/m? | 155€/m? | 178 €/m? | 168 €/m?
2010 | 131€/m? | 117€/m? | 139€/m? | 141 €/m?
2011 | 120€/m? | 119€/m? | 138€/m? | 139 €/m?
2012 | 159€/m? | 134€/m? | 168 €/m? | 136 €/m?
2013 | 188€/m? | 175€/m? | 172€/m? | 168 €/m?
2014 | 184€/m? | 179€/m? | 166 €/m? | 185 €/m?

ergibt sich unabhéngig von informativen oder nichtinformativen Modellen und kann als wesentliche Erkenntnis in
Bezug auf den Aspekt einer erweiterten funktionalen Modellierung festgehalten werden.

Fiir die pradizierten Schétzwerte lassen sich analog zu der Vorgehensweise im vorherigen Unterabschnitt die
RMSEs berechnen, um eine zuséatzliche Kenngrofle fiir die Approximationsgiite beurteilen zu kénnen. Gleichzeitig
dienen die RMSEs neben den absoluten Residuen als zweites Vergleichskriterium fiir den abschlieBenden Paarver-
gleich. Die Resultate fiir den gesamten Auswertezeitraum 2005 bis 201/ lassen sich den Abbildungen 6.11 und 6.12

entnehmen.

300 + © RMSE-R.1 -@RMSE-R.2 b
266 259
g 247 g 267 o pt 3
'_|250 B o Py g a
b 260 207 207 o 254
£ 202 245 239 297 234
~200 g f o a
203 212 206 206
150 | | | | | | | | | |
2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
Auswerteepoche

Abbildung 6.11: Mittlere quadratische Fehler der pridizierten Posteriori-Schitzung y,, der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche
Regression
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Abbildung 6.12: Mittlere quadratische Fehler der pridizierten Posteriori-Schétzung y,, der Epochen 2005 bis 2014, Bayessche
Kollokation

Abbildung 6.11 zeigt, dass die Pradiktionen y,, in den Bayesschen Regressionsansitzen R.1 und R.2 eine ver-
gleichbare Approximationsgiite zu den Ergebnissen der Posteriori-Schitzung der Zielgrofie y aufweisen. Differenzen
pro Auswerteepoche und Modellansatz liegen in einem Bereich von wenigen Euro pro Quadratmeter und da-
mit wiederum in einem fiir Anwendungen der Verkehrswertermittlung vernachléssigbaren Bereich. Entgegen der

Schétzungen von y liegen die RMSE der informativen Losungen nicht mehr stetig oberhalb der Werte fiir die
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nichtinformative Losung, mehrheitlich sind niedrigere Werte zu beobachten. Die Differenzen bewegen sich jedoch
in einem geringen Bereich, womit die Verldufe iiber den Gesamtzeitraum der Auswerteepochen als gleich anzuse-
hen sind. Die Approximationsgiite der Préadiktion kann insgesamt als geeignet fiir die Anwendung im indirekten
Vergleichswertverfahren beurteilt werden und liegt im Bereich der Erwartungen auf Grundlage der Modelle ohne
Prédiktionsansatz. In Abbildung 6.12 werden fiir den direkten Vergleich die RMSE der Bayesschen Kollokationsan-
sitze gegeniibergestellt. Wie bereits im Zusammenhang mit den Ergebnissen der Kreuzvalidierung nach Abschnitt
5.4.2 (S. 149 ff.) sowie den absoluten Residuen nach den Abbildungen 6.8 bis 6.10 beobachtet, lassen sich die Préa-
diktionsergebnisse nicht mit den Ergebnissen der funktionalen Modellierung ohne Ansatz der Kreuzvalidierung
vergleichen. Auch im Vergleich zu Abbildung 6.11 zeigen sich kaum Unterschiede. Tendenziell liegen die RMSE von
Bayesscher Regression und Bayesscher Kollokation in einer vergleichbaren Gréflenordnung, zeigen in der Bayesschen
Kollokation mit Ausnahme der Epochen 2005 und 2008 jedoch eine Verbesserung in der funktionalen Modellierung
gegeniiber der reinen Trendmodellierung. Insofern kann durch die Verwendung der Kollokationsansitze K.1 und
K.2 zwar eine leichte Verbesserung in der funktionalen Approximation erreicht werden, allerdings liegen diese unter
den Erwartungen, die beziiglich der Steigerung zwischen der Bayesschen Regression und der Bayesschen Kolloka-
tion ohne Kreuzvalidierung gestellt werden konnten. In Bezug auf Abschnitt 5.3.2 (S. 137 ff.), in dessen Kontext
eine Verbesserung in der funktionalen Anpassung erreicht werden konnte, stellt sich die Frage nach den Ursachen
fiir die abweichenden Ergebnisse in der Pradiktion.

Da sich aufgrund des Prinzips der Kreuzvalidierung kaum numerische Differenzen in den Trendkoeflizienten
der (informativen ebenso wie nichtinformativen) pradiktiven Bayesschen Kollokation ergeben, sind die Ursachen
auf die Signalkomponente zuriickzufithren. Wie aus den Gleichungen (3.116) und (3.135) interpretiert werden
kann, sind als wichtigste Komponenten in der Bestimmung des prédizierten Signals s, sowohl im informativen
wie im nichtinformativen Fall deren Kofaktormatrix Q,, auszumachen, welche die Korrelationen zwischen dem
Pradiktionsobjekt und den Vergleichsobjekten enthalten. Die geringere Approximationsgiite in der funktionalen
Modellierung deutet daher auf nicht ausreichende Korrelationen hin. Wird dieser Gedanke weiter verfolgt, lassen
sich die ursédchlichen Griinde in dem Wertabstand als mafigebende Gréfle fiir die Besetzung der Signalmatrizen
finden.

Wie auch schon in den Ausfithrungen zur Schéitzungen der Autokorrelationsfunktionen in Abschnitt 4.3.1.2
(S. 95 ff.) erldutert, weisen die empirischen Autokorrelationsfunktionen lediglich schwache Korrelationen in den
Daten aus. Bereits ab einem Wertabstand von > 0,17 sind durchschnittlich kaum noch Zusammenhénge in den
Daten nachweisbar. Fir sdmtliche ausgewertete Stichproben ldsst sich feststellen, dass der Wertabstand lediglich
schwach ausgeprégt ist. Die vergleichsweise gute funktionale Approximation in der reinen Modellschitzung oh-
ne Pradiktion mit einer deutlichen Steigerung der Anpassungsgiite gegeniiber den Regressionsansétzen ist daher
grofitenteils auf die Objekte in den ersten beiden Klassen einer jeden empirischen Autokorrelationsfunktion zuriick-
zufithren. Ferner hat sich in praktischen Versuchsreihen gezeigt, dass die Signalkomponente s dominiert wird von
den numerischen Eigenschaften der Signalmatrix Q. nach Gleichung (2.20). Auf der Hauptdiagonalen ist diese
besetzt mit der Varianz bzw. der Eigenkorrelation des Objektes — fiir die Hauptdiagonalelemente ergibt sich daher
das Element 1. Es hat sich gezeigt, dass aufgrund der geringen Wertabstdnde und damit der geringen Korrelation
die Schéitzung hauptséichlich durch dieses Element gepriagt wird. Da die Signalmatrix des prédizierten Objekts
ausschliefllich Korrelationen zu den iibrigen Vergleichsobjekten enthélt, aufgrund eines fiktiv nicht vorhandenen
Kaufpreises jedoch keine Aussage zur Eigenkorrelation enthélt, entfdllt an dieser Stelle das im Ausgleichungsalgo-
rithmus mafigebliche Element. Das Problem der verringerten Approximationsgiite ergibt sich als rein numerisches
Problem, welches auf die Korrelationen innerhalb der Stichprobe und damit dem Wertabstand als Kenngrofie fir
die Ubereinstimmung von zwei Stichprobenobjekten zuriickfiihrt.

Als weiteres Problem im direkten Zusammenhang mit dem Wertabstand erweist sich die bereits angesprochene
Problematik der Diskrepanz zwischen Kaufpreisen und wertbeeinflussenden Merkmalen. Objekte mit dhnlichen
wertbeeinflussenden Merkmalen koénnen erheblich differierende Kaufpreise aufweisen. Eine Systematik ist nicht
immer erkennbar. Hinzu kommt, dass ein kausaler Zusammenhang zwischen den wertbeeinflussenden Merkmalen
und dem Kaufpreis oftmals nur unterstellt wird. Die Realitdt muss sich in diesem Zusammenhang nicht zwingend

widerspiegeln. Zudem sind nicht sdmtliche relevanten Kauffallinformationen verfiigbar. Beispielsweise werden Bau-
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miéngel und Bauschidden nicht in der AKS erfasst, so dass eine wesentliche Information iiber den Zustand eines
Objektes fehlt. Wahrend sich dieser signifikant auf einen Kaufpreis auswirkt, kann er nicht numerisch anhand der
verfiigbaren Daten nachvollzogen werden. Resultat sind Diskrepanzen zwischen den {iblichen wertbeeinflussenden
Merkmalen und einem fir diese Groflen am Markt iiblichen Kaufpreis. Damit wird das wesentliche Prinzip der
okonometrischen Modelle bzw. das des Modellbegriffs aufgegriffen, welches in Abschnitt 2.2.1 (S. 31 ff.) ausfiihrlich
beschrieben ist. Wie an genannter Stelle erldutert, ist ein wesentliches Charakteristikum 6konometrischer Modelle,
dass keine Gesetzmafigkeiten in einem streng naturwissenschaftlichen Sinne gegeben sind. Verdeutlicht wird diese
Aussage unter Beriicksichtigung der Unterscheidung von Kaufpreis und Wert nach Abschnitt 2.1.2.1 (S. 26 ff.):
Ein auf statistischen Grundlagen ermittelter Wert, der zudem die Masse der Stichprobendaten représentiert, muss
nicht dem Kaufpreis entsprechen. Diese Aussage lasst sich sowohl anhand der Posteriori-Schéitzwerte der Ziel-
groflen als auch den prédizierten Posteriori-Schiatzwerten der Zielgréflen erkennen. Die Préadiktion innerhalb der
Bayesschen Kollokationsmodelle ist ein zutreffendes Beispiel, da hier die Unterschiede zwischen Wertabstand und
Kaufpreis deutlich zu erkennen sind. Eine umso groflere Bedeutung kommt der Behandlung der Unsicherheiten zu,
die die funktionale Modellierung entscheidend um die Aussage der Wahrscheinlichkeitsbereiche fiir die Schétzwerte
erganzen.

Werden die Ergebnisse fiir die Priadiktionen nach den Modellen R.1, K.1, R.2 und K.2 durch den systematischen
Paarvergleich gegeniibergestellt, ergibt sich die Paarvergleichsmatrix nach Abbildung 6.13. Da sich keines der Mo-
delle anhand der Vergleichskriterien der absoluten Residuen und der RMSE als signifikante Verbesserung gegeniiber
den tibrigen Modelle herausgestellt hat, ist fiir jeden Paarvergleich der Wert 1 einzusetzen. Dies ist gleichbedeutend
mit der Aussage, dass die Modelle fiir die Pradiktion von Vergleichswerten in Bezug auf die Approximationsgiite
als gleichwertig einzustufen sind. Es besteht somit keine Préferenz fiir eines der Modell. Als Konsequenz ergibt
sich, dass die vier Modelle jeweils mit der Rangstufe 1 bewertet werden und sich somit keine eindeutige Rangfolge

feststellen lasst.

Modell || R R2 K1 k2 ]

R1 1 1 1
R2 || 1 1 1

Ki_ | 1 1 1
e | | -

Summe 3 3 3 3
Rang 1. 1. 1. 1.
Legende:

0 - schlechter, 1 - neutral, 2 - besser

Abbildung 6.13: Paarvergleichsmatriz fir die funktionale Modellierung der prddizierten Posteriori-Zielgréfie y,

6.1.3. Fazit zum ersten Forschungsziel

Abschlieflend fiir die Diskussion der funktionalen Modellierung lassen sich die Ergebnisse im Hinblick auf das erste
Forschungsziel wie folgt zusammenfassen:

Die Formulierung der klassischen multiplen linearen Regressionsanalyse und der einfachen Kollokation in Bayes-
schen Ansétzen lésst sich erfolgreich auf die Vergleichswertermittlung iibertragen. Im Rahmen der Modellformulie-
rung werden dabei die besonderen Belange der Heterogenitéit in der immobilienspezifischen Datengrundlage durch
die Entwicklung einer Auswertestrategie beriicksichtigt. Gleichwohl kann das erste Forschungsziel einer verbesserten

funktionalen Anpassung durch die hier erfolgten praktischen Untersuchungen nicht gelést werden:

1. Mit Hilfe eines systematischen Paarvergleiches zeigt sich, dass die beabsichtigte Verbesserung in der funktio-
nalen Modellierung nicht durch die Integration von Vorinformationen bedingt ist. Die Schitzungen in den
Modellen der informativen und nichtinformativen Bayesschen Regression liefern anndhernd gleiche Ergebnis-
se, deren Differenzen fiir die Verkehrswertermittlung als vernachlassigbar einzustufen sind. Gleiches trifft auf

die Schitzungen der informativen und nichtinformativen Bayesschen Kollokation zu. Durch die Nutzung
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informativer Bayesscher Modelle lasst sich keine Verbesserung in der funktionalen Modellie-
rung erreichen. Verbesserungen sind ausschlieflich durch die Erweiterung der Regressionsmodelle um einen

Kollokationsansatz zu erreichen.

2. Fiir die Pradiktion von Vergleichswerten ist ebenfalls keine signifikante Verbesserung in der
Approximationsgiite zu erreichen. Zudem zeigt sich, dass die zuvor festgestellten Verbesserungen durch
die Einfiihrung eines Kollokationsansatzes nicht auf die Pradiktionsergebnisse iibertragen werden koénnen.
Diese Aussage trifft gleichermaflen auf die informative wie nichtinformative Bayessche Kollokation zu und
liegt in der numerischen Bestimmung der pradizierten Signalkomponente begriindet. Wie das Ergebnis eines

Paarvergleichs zeigt, sind die vier untersuchten Modelle fiir Pradiktionszwecke als gleichwertig einzustufen.

Aus den Ergebnissen zur funktionalen Modellierung lasst sich zusammenfassen, dass eine nach den Ausfithrungen
in Kapitel 4 entwickelte Auswertestrategie stets einen Kompromiss zwischen Pragmatismus in der Verkehrswerter-
mittlung und mathematisch-statistischen Anspriichen abbildet. Zu dem Ergebnis der funktionalen Modellierung ist
zudem anzumerken, dass es sich bei den Schiatzwerten um Vergleichswerte handelt, nicht um abschliefende Ver-
kehrswerte. Gemafi VW-RL ist jeder Vergleichswert fiir jedes Pradiktionsobjekt hinsichtlich weiterer Anpassungen
an die realen Marktgegebenheiten zu priifen, um letztlich zu einem zutreffenden Verkehrswert zu gelangen. Insofern
erheben die Resultate der Bayesschen Modellansdtze nicht den Anspruch, einen Verkehrswert abbilden zu kénnen.
Es lésst sich schlieflen, dass die Vorteile der Nutzung der Bayes-Strategie durch die Moglichkeit der Integration von

Priori-Wissen unter den hier dargestellten Rahmenbedingungen nicht in der funktionalen Modellierung liegen.

6.2. Diskussion der Unsicherheitsmodellierung

Die funktionale Modellierung erlaubt die Ableitung von Vergleichsfaktoren aus der Beobachtung des realen Markt-
geschehens. Die Plausibilitdt der Schatzwerte lasst sich ausschliefllich durch die ergénzende Angabe von Unsi-
cherheitsmaflen beurteilen, wie sie fiir die Vergleichswertmodelle R.1, K.1, R.2 sowie K.2 abgeleitet wurden. In
Abschnitt 6.2.1 werden die Ergebnisse der Unsicherheitsmodellierung fiir die Modellparameter der informativen und
nichtinformativen Bayesschen Regression und Bayesschen Kollokation gegeniibergestellt. Diskutiert wird in diesem
Kontext ebenfalls die Fortpflanzung von Unsicherheiten im Prozess der Rekursion. Abschnitt 6.2.2 riickt die Dis-
kussion der Unsicherheitsspannen fiir die Posteriori-Schétzwerte sowie der pradizierten Posteriori-Schatzwerte der
ZielgroBe in den Mittelpunkt; insbesondere werden Auswirkungen der Rekursion behandelt. Aus den gewonnen

Erkenntnissen folgt in Abschnitt 6.2.3 das Fazit zum zweiten Forschungsziel, welches formuliert wurde zu:

Verbesserung der Unsicherheitsmodellierung:
Die Modelle des Vergleichswertverfahrens sollen die Reduzierung auftretender Unsicherheiten in
den Schitzungen der Modellparameter und der geschitzten Vergleichswerte sowie durch rekursive

Anwendung die Fortpflanzung auf folgende Auswerteperioden erméglichen.

6.2.1. Unsicherheit der Modellparameter

In Bezug auf die reinen Modellschétzungen spiegelt sich die Unsicherheit in den Eingangsdaten in der Unsicherheit
der Modellparameter wider, welche im Fall der Bayesschen Regressionsmodelle durch die Trendkoeffizienten sowie
die Varianz, im Fall der Bayesschen Kollokationsmodelle zuséatzlich durch die Signalkomponenten angegeben wer-
den. Anhand der Konfidenzregionen der unterschiedlichen Modellanséatze kann daher abgelesen werden, wie sich
die unsicheren Eingangsdaten auf die Modellbildung auswirken und wie plausibel die Schiatzwerte der Parameter in
ihrer numerischen Ausprigung letztlich sind - eine Sichtweise, die bislang im Rahmen der frequentistischen Modelle
nicht fir die Anwendungen in der Vergleichswertermittlung genutzt werden konnte und ausschliellich durch die
Bayessche Modellierung erméglicht wird. In den bisherigen (klassischen) Anwendungen der multiplen Regressions-
analyse und der einfachen Kollokation werden die Modellparameter als Konstanten aufgefasst, was den komplexen
zufilligen Variabilitdten in Marktdaten und -analysen nicht umfassend gerecht wird. Anhand der exemplarischen
Ergebnisse nach Abschnitt 5.2.3 (S. 129 ff.) fiir die Bayesschen Regression und Abschnitt 5.3.3 (S. 143 ff.) fiir die

Bayessche Kollokation wird in diesem Zusammenhang eine signifikante Erweiterung der bisherigen Modellierung im
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Vergleichswertverfahren deutlich. Im Sinne einer Steigerung der Markttransparenz kénnen nunmehr als zusétzliche
Information die Wahrscheinlichkeiten fiir die geschitzten Parameter in Form von Unsicherheitsspannen gegeben
und verdffentlicht werden. Die Giite einer Modellierung léasst sich so direkt ablesen. Sachverstdndigen wird in prak-
tischen Anwendungen auf diese Weise ermoglicht, direkt Schliisse iiber den Einfluss unterschiedlicher Einflussgrofien
im Modellansatz durch Wiirdigung des jeweiligen Grades der Plausibilitdt zu ziehen.

Beziiglich der Konfidenzregionen als Unsicherheitsmafl der Trendkoeffizienten hat sich durch die praktischen
Untersuchungen gezeigt, dass mittels der rekursiven Anwendung der Auswertestrategie eine deutliche Verringerung
in den informativen Modellen R.7 und K.I der Bayesschen Regression und der Bayesschen Kollokation erreicht
werden kann. Diese Ergebnisse konnten bereits in vorherigen Untersuchungen beobachtet werden, in denen ein ab-
weichender Teilmarkt mit der hier dargestellten Methodik untersucht wurde (vgl. ZADDACH & ALKHATIB (2014b)).
In den Abbildungen 5.14 bis 5.19 (S. 130 und 131) werden die fiir das Modell R.1 sowie in den Abbildungen 5.37
bis 5.42 (S. 144 und 145) fiir das Modell K.1 erhaltenen Schétzergebnisse dargestellt. Die Grafiken zeigen, dass
die informativen Ansédtze anndhernd dquivalente Gréflenordnungen in den Wahrscheinlichkeitsbereichen aufwei-
sen. Dieses Ergebnis ist auf die Fortpflanzung der Unsicherheiten zuriickzufithren: Das Prinzip der Nutzung von
Posteriori-Auswertungen als Priori-Information fir nachfolgende Auswerteepochen erlaubt eine Steigerung in der
Ergebnisunsicherheit fiir die einzelnen Trendkoeffizienten. Implizit werden nicht nur die Informationen der direkten
Vorgéngerepoche fortgepflanzt, sondern durch die Rekursion auch die Unsicherheiten der weiter zuriickliegenden
Auswerteepochen. Diese Tatsache findet sich nicht nur in der gezeigten Kontinuitdt der rein funktionalen Model-
lierung wieder, sondern auch in einer fortlaufenden Verringerung der HPDIs. Die Wahrscheinlichkeitsbereiche der
informativen Modelle R.7 und K.I konzentrieren sich auf numerisch sehr enge Spannen und sprechen so auch
fiir eine sehr gute Approximationsgiite in der funktionalen Modellierung, da die Plausibilitdt fiir die einzelnen
Trendkoeffizienten als hoch eingestuft werden kann.

Fir die Ergebnisse der Unsicherheiten der Trendkoeffizienten in den nichtinformativen Modellen R.2 und K.2
lasst sich festhalten, dass auch diese zwischen Regressions- und Kollokationsansatz dhnliche Ergebnisse aufweisen.
Im Quervergleich zu den informativen Modellen erweisen sich die HPDIs jedoch als wesentlich groffler in den
Spannen sowie variierend von Auswerteepoche zu Auswerteepoche. Zwar kénnen sich die nichtinformativen Modelle
durch Verzicht auf die Vorinformation und dadurch resultierende Zwénge individueller an die Daten anpassen,
jedoch mit dem Ergebnis, dass die Modellparameter wesentlich unsicherer bestimmt werden. Insofern ist auch das
Ergebnis der funktionalen Modellierungen zu relativieren: Insgesamt ist die Plausibilitdt der Trendkoeffizienten
und damit letztlich auch die Abhéngigkeit zur funktionalen Modellierung als wesentlich unsicherer einzustufen.
Insbesondere durch die stark variierenden numerischen Auspridgungen wird eine zusétzliche Unsicherheit iiber
die wahren Auspridgungen gegeben, was im Hinblick auf die sich kontinuierlich entwickelnden Schétzwerte und

reduzierten Unsicherheitsmafle im informativen Ansatz vermieden wird.

Modell R.1 R.2 K.1 K.2
R.1 0 1 0
R.2 2 2 1
K.1 1 0 0
e - | | -
Summe 5 1 5 1
Rang 1. 2. 1. 2.
Legende:

0 - schlechter, 1 - neutral, 2 - besser

Abbildung 6.14: Paarvergleichsmatriz fiir die Unsicherheit der Trendkoeffizienten B

Die Resultate fiir die Unsicherheit der Trendkoeffizienten lassen sich, wie in Abbildung 6.14 dargestellt, in einer
Paarvergleichsmatrix zusammenfassen. Werden zunéchst die Ergebnisse der Modelle R.1 und R.2 betrachtet, zeigt
sich eine deutliche Praferenz fiir das Modell R. 1. Aus diesem Grund wird das Modell R.1 mit dem Wert 2 gegeniiber
dem Modell R.2 gewertet. Das gleiche Bild ergibt sich im direkten Vergleich der Ergebnisse fir K.7 und K.2, da

auch hier eine signifikante Verbesserung der Unsicherheiten durch die Integration und Fortpflanzung von Priori-
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Information erreicht werden konnte. Fiir den Paarvergleich der informativen Modelle R.1 und K. wurde hingegen
festgestellt, dass sich HPDIs mit vergleichbaren Spannen ergeben. Daher kann der Wert 1 fiir ein neutrales Ergebnis
gesetzt werden. Ebenso ergibt sich keine Préferenz fiir das Modell R.2 gegeniiber dem Modell K.2, sodass ebenfalls
der Wert 1 angenommen wird. Entsprechend der bisherigen Uberlegungen ergibt sich abschlielend, dass das Modell
R.1 dem Modell K.2 vorzuziehen ist, ebenso wie das Modell K.1 dem Modell R.2. Fiir die Paarvergleiche kdnnen
deshalb die Werte 2 gesetzt werden. In der Summe ergeben sich die in Abbildung 6.14 dargestellten Rangfolgen.
Wie erwartet, weisen die informativen Modelle Vorteile in der Unsicherheitsmodellierung gegeniiber den nichtinfor-
mativen Modellen auf. Im Vergleich der Modelle R.1 und K.1 ist weiterhin keine weitere Differenzierung moglich.
Gleiches trifft auf die Modelle R.2 und K.2 zu, die beide der Rangstufe 2 zuzuordnen sind.

Fir die Unsicherheit des Varianzfaktors lassen sich durch die Integration von Priori-Information ebenfalls Vor-
teile erkennen. Die Varianz bzw. die daraus ableitbare Standardabweichung wurde in Abschnitt 2.2.2 (S. 34 ff.)
als Maf} fiir die Prézision definiert. Aus den in Abschnitt 6.1.1 (S. 158 ff.) genannten Griinden wird diese zwar
in ihrer numerischen Auspragung im Vergleich der informativen zur nichtinformativen Losungen nicht zwingend
verbessert, jedoch wird im Rahmen der informativen Modelle R.1 und K.I der Modellparameter mit einer geringen
Unsicherheit bestimmt. Bezogen auf die reine Modellformulierung ergeben sich damit auch hier Werte mit hoher
Plausibilitdt unter den Rahmenbedingungen der Eingangsdaten und der Priori-Information. Die starken Variatio-
nen im nichtinformativen Fall deuten auf unsichere Schétzungen der Varianz hin. Dieser Umstand wird insbesondere
bei der Bestimmung der HPDIs bedeutend, da die Varianz unmittelbar fiir deren Berechnung benétigt wird. Eine
deutliche Verbesserung in der Unsicherheitsmodellierung lésst sich daher durch die Integration von Vorwissen er-
reichen. Weiterhin zeigt sich die Unsicherheit der Varianz in der informativen Bayesschen Kollokation gegeniiber
der in der informativen Bayesschen Regression deutlich verringert (vgl. Abbildung 5.43, S. 146 zu Abbildung 5.20,
S. 132), was insbesondere auf die verbesserte funktionale Modellierung zuriickzufithren ist. Werden die Ergebnisse
im Paarvergleich gegeniibergestellt, zeigt das Modell K.1 in Bezug auf die Unsicherheitsmodellierung der Varianz
die besten Ergebnisse; gegeniiber den Modellen R.1, R.2 und K.2 ist damit der Wert 2 zu setzen. Das informative
Modell R.1 ist weiterhin gegeniiber den Modellen R.2 und K.2 zu préferieren, da dieses durch die Integration
von Priori-Information ebenfalls eine Verringerung der HPDIs bewirkt. Die Tatsache, dass durch einen Kollokati-
onsansatz eine Verbesserung der funktionalen Modellierung zu erreichen ist und sich auf diese Weise die Varianz
verringert, ergibt fiir den Paarvergleich der nichtinformativen Modelle R.2 zu K.2 einem Vorzug fiir die Bayessche
Kollokation, ebenso wie zuvor im informativen Fall. Aus diesem Grund ist das Modell K.2 mit einem Wert von 2
gegeniiber R.2 vorzuziehen. Werden die Wertungen auf diese Weise vorgenommen, ergibt sich die Rangfolge der
Modelle geméfl Abbildung 6.15 mit den Stufen 1 bis 4. Die informative Bayessche Kollokation belegt dabei die erste
Rangstufe, gefolgt von der informativen Bayesschen Regression. Auf der dritten Rangstufe findet sich die nicht-
informative Bayessche Kollokation, wéhrend die nichtinformative Bayessche Regression die vergleichsweise grofite

Unsicherheit in der Schitzung des Varianzfaktors aufweist.

Modell ][ R R2 ki k2 ]
2 0

R1 | 0
R2 || > 2 2

Ki_ [ o 0
e | o | -

summe || 4 [ o | e [ 2
Rang | 2 || 4 | 2 [ s
Legende:

0 - schlechter, 1 - neutral, 2 - besser

Abbildung 6.15: Paarvergleichsmatriz fir die Unsicherheit der Varianz &>

Abschlieflend fiir die Modellparameter lassen sich die Unsicherheiten der Signalkomponente in den Modellen
K.1 und K.2 werten. Wie zu erwarten, zeigen sich auch hier die Vorteile der rekursiven Schétzung, wenn auch

nicht so deutlich wie in den iibrigen Modellparametern. Wie in den praktischen Untersuchungen beschrieben, ist
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in den tiberwiegenden Fillen eine Verbesserung in den Unsicherheiten festzustellen. Zusammengefasst werden in
Abbildung 5.44 (S. 147) die Medianwerte der HPDIs tiber die Auswerteepochen 2005 bis 201/ gezeigt.

Insgesamt zeigen sich die HPDIs nicht so stark beeinflusst durch die Integration von Priori-Information wie bei
den iibrigen Modellparameter. Teilweise sind Epochen festzustellen, in denen die Konfidenzregionen der nichtinfor-
mativen Losung unterhalb derer fiir die informative Losung liegen (2005, 2010 bis 2012). Wie auch aus den zugeho-
rigen Gleichungen zur Berechnung der entsprechenden Kofaktormatrizen deutlich wird, ergibt sich der Hauptanteil
am Ergebnis durch die Kofaktormatrizen des Signals Q,, und die Kofaktormatrix des Rauschanteils @Q,,,,. Beide
Matrizen sind im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen per Definition numerisch dquivalent.
Die Auswirkungen der Kofaktormatrix Qgg sind daher in ihrer Wirkung direkt aus den Abbildungen ablesbar: Da
keine Vorinformation iiber das Signal selbst eingefiihrt wird, lasst sich schlieflen, dass die Priori-Information der
Trendkoeffizienten zur Schéatzung der Unsicherheiten der Signalkomponente insbesondere dann einen positiven Ein-
fluss im Sinne schmalerer Konfidenzregionen aufweisen, wenn die nichtinformative Losung auf einem heterogeneren
Datensatz beruht. Bestétigt wird dieser Schluss bei vergleichender Betrachtung der Abbildung 5.26 (S. 139), bei
der fiir die Epochen 2005 sowie 2010 bis 2012 die vergleichsweise geringsten Varianzen in den Stichprobendaten
festzustellen sind. Auch die Erkenntnisse beztiglich der Variationen der Trendkoeffizienten im Vergleich informativer
zu nichtinformativer Losung zeigen, dass die Integration von Priori-Information zu einer verbesserten Unsicherheit
fithrt, wenn die Ausgangsdaten als heterogen einzustufen sind. Die Medianwerte der HPDIs zeigen weiterhin einen
dhnlichen Verlauf im Vergleich zu denen der Posteriori-Schétzwerte der Zielgrofie (vgl. Abbildung 5.45, S. 147). Dar-
aus ist zu schlieflen, dass die Signalkomponente den Grofiteil der Ergebnisunsicherheit in den Werten y tragt. Die
Unsicherheit der Signalkomponenten tritt ausschlielich in den Modellen K.1 und K.2 der Bayesschen Kollokation
auf; eine Gegeniiberstellung mittels Paarvergleich wére bei nur zwei Anséitzen nicht zielfithrend. Die Unsicherheit
des Signals ist vielmehr als ein wesentlicher Aspekt der Unsicherheit in den Posteriori-Schitzwerten der Zielgrofie
zu sehen, weshalb dieser in den Paarvergleich beziiglich der Unsicherheit von y bzw. y,, integriert wird. Auf eine
separate Wertung kann daher verzichtet werden.

Die Unsicherheitsmodellierung der vier Modelle ist als direktes Resultat der zufélligen Variabilitdt der Ein-
gangsdaten aufzufassen. Im Sinne der einfiihrenden Beschreibungen ist als weitere wesentliche Komponente die
Unsicherheit der geschétzten Posteriori-Zielgrofien zu beurteilen. Eine Diskussion der Ergebnisse wird im folgenden

Abschnitt gegeben.

6.2.2. Unsicherheit in der Schitzung und Priadiktion der Posteriori-Zielgrofle

In Ergénzung zu den Ergebnissen der funktionalen Modellierung fiir Schiatzung und Prédiktion der Posteriori-
ZielgroBe in den Ansétzen R.1, K.1, R.2 und K.2 lassen sich die resultierenden Unsicherheiten diskutieren und
in einem Paarvergleich gegeniiberstellen. Im folgenden Unterabschnitt werden zunéchst die Unsicherheiten in der
Posteriori-Zielgrofie y betrachtet. Im zweiten Unterabschnitt stehen die Unsicherheiten der Pradiktionsergebnisse

Y, im Fokus.

6.2.2.1. Diskussion der Unsicherheit in der Schitzung der Posteriori-Zielgrofie

Die Unsicherheit der Posteriori-Schétzwerte der Zielgrofle ergibt sich unmittelbar aus der Unsicherheit des Mo-
dellansatzes in Form der vorstehend beschriebenen Modellparameter. Insofern driicken sich neben der zufilligen
Variabilitdt der Beobachtungen y hier insbesondere die Unsicherheiten der Modellierung aus. Konkret ergeben sich
fiir die HPDIs der Bayesschen Regressionsansétze die in den Abbildungen 5.7 bis 5.9 (S. 128) sowie den Abbildungen
des Anhangs B.1 (S. 209 ff.) dargestellten Ergebnisse, fiir die Bayesschen Kollokationsansétze die den Abbildungen
5.30 bis 5.32 (S. 141) und dem Anhang C.2 (S. 221 ff.) zu entnehmenden.

Im Kontext der Diskussionen zur funktionalen Modellierung wurde bereits festgestellt, dass in den Ergebnissen
der teilweise hohe Unterschied zwischen Kaufpreis und geschiatztem Vergleichswert zu erkennen ist. Fiir die Modelle
R.1 und R.2 der informativen und nichtinformativen Bayesschen Regression hat sich dennoch ergeben, dass die
Schétzwerte als sehr plausibel einzustufen sind. Wie aus den genannten Abbildungen hervorgeht, sind in beiden
Modellen die Konfidenzregionen der Posteriori-Zielgrofle y durch sehr enge Wertebereiche gekennzeichnet, was

zundchst fiir eine geringe Unsicherheit in der Schéitzung der Vergleichswerte spricht. Bei einem direkten Vergleich
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der HPDI-Differenzen lassen sich zudem pro Auswerteepoche geringere Unsicherheitsspannen in der Schitzung
basierend auf informativen Bayesschen Regressionsmodellen feststellen. Weiterhin konnte beobachtet werden, dass
sich die Medianwerte der HPDIs im informativen Ansatz iiber den gesamten Auswertezeitraum als konstant zeigen,
was die Fortpflanzung der Unsicherheitsinformation im rekursiven Prozess bestitigt (vgl. Abbildung 5.50, S. 151).
Stéarkere Variationen sind wiederum in der nichtinformativen Losung der Bayesschen Regression zu erkennen. Eine
Tendenz in der Entwicklung ist hier nicht zu beobachten. Uber den gesamten Auswertezeitraum ergeben sich
die Spannen der Konfidenzregionen im Modell R.1 als enger im Vergleich zum nichtinformativen Ansatz R.2.
Die Ergebnisse zeigen neben der sich positiv auswirkenden Fortpflanzung von Unsicherheiten, dass die wahren
Werte fiir die Schétzwerte mit hoher Wahrscheinlichkeit lediglich in sehr geringen Spannen liegen. Dies spricht im
Prinzip fir die hohe Giite der Modellierung: Unter den gegebenen Rahmenbedingungen und den vorgenommenen
Modellspezifikationen lassen sich Schétzwerte mit hoher Plausibilitdat ableiten.

Wie in den Ausfiihrungen zum Modellbegriff nach Abschnitt 2.2.1 (S. 31 ff.) deutlich wird, soll die Modellbildung
ein moglichst tibereinstimmendes Bild zwischen Realitdt und Approximation ergeben. Nach diesem ausschliefflich
theoretischen Anspruch miisste das Ergebnis fiir die Schiatzung der Unsicherheiten als zu positiv fiir die Ermitt-
lung von Vergleichswerten beurteilt werden. Die Schitzwerte weisen einen sehr geringen Wahrscheinlichkeitsbereich
auf, die in den Uberwiegenden Féllen die realen Kaufpreisbeobachtungen nicht beinhalten. Insofern ldsst sich der
praktische Bezug der geschétzten Funktionen zum realen Marktgeschehen in Frage stellen. Wie jedoch bereits im
Zuge der Diskussion der funktionalen Modellierung erldautert wird, ist der Modellbegriff im Hinblick auf 6konome-
trische Modelle zu relativieren: Kaufpreise und geschéitzte Vergleichswerte miissen nicht zwingend iibereinstimmen,
da letztere ausschlieflich Funktionswerte darstellen und wesentlich auf der angewendeten Auswertestrategie sowie
auf sachverstindigem Ermessen der auswertenden Person beruhen. In dieser Hinsicht werden die resultierenden
Vergleichswerte stets mehr oder weniger grofie Differenzen zu den Kaufpreisen aufweisen; eine vollstdndige Auto-
matisierung in der Ableitung von Verkehrswerten ist grundséatzlich nicht moglich.

Unter diesen Voraussetzungen kénnen die Unsicherheiten in der Schétzung der Posteriori-Zielgréfle sowohl im
informativen Modell R.I als auch nichtinformativen Modell R.2 in Bezug auf die reine Modellbildung betrachtet
werden. Die wesentliche Aussage der Unsicherheiten ist demnach nicht, wie stark Vergleichswert und Kaufpreis
voneinander abweichen, sondern dass die Modelle der informativen und nichtinformativen Bayesschen Regression
unter den vorgenommenen Spezifikationen und bezogen auf die konkreten Eingangsdaten einer Stichprobe eine
Modellierung von Vergleichswerten mit einer sehr geringen Unsicherheit erlauben. Bedingt werden diese durch die
Modellbildung — oder konkreter durch die Ermittlung der Modellparameter — deren Unsicherheiten sich direkt in
der Unsicherheit der geschétzten Zielgrofien abbildet. Soll hingegen der Bezug zum Kaufpreis hergestellt werden,
muss festgehalten werden, dass die Wahrscheinlichkeit fiir einen Kaufpreis innerhalb der Konfidenzregionen sehr
gering ausfillt. Als Schluss lédsst sich festhalten, dass die Schiatzwerte zwar eine sehr geringe Unsicherheit aufweisen,
jedoch keinen unmittelbaren Bezug zum realen Marktgeschehen aufweisen.

Unter diesem Aspekt lassen sich auch die Unsicherheiten in den geschéitzten Zielgroflen der Bayesschen Kol-
lokationsansétze K.I und K.2 beurteilen. Wie aus den Abbildungen des Anhangs C.2 (S. 221 ff.) zu entnehmen
ist, ergeben sich gréflere Unsicherheitsspannen fir die Schatzwerte als fiir die vergleichbaren HPDIs der Bayes-
schen Regressionsanséitze R.1 und R.2. Da die Trendkoeffizienten der Kollokationsansitze zu den Trendkoeffizi-
enten der Bayesschen Regressionen vergleichbare Unsicherheitsspannen aufweisen, ist dies wie bereits angedeutet
auf die Einflisse der Signalkomponente zuriickzufiihren, die als zusétzlicher Modellparameter mit eigenem Unsi-
cherheitshaushalt auf die Schéitzungen von y wirkt. Im Vergleich der informativen und nichtinformativen Losung
in der Bayesschen Kollokation ist keine durchgéngige Verbesserung durch die Integration von Priori-Information
zu erkennen: In den einzelnen Epochen ergeben sich teilweise geringere Unsicherheiten in den Schétzwerten der
Posteriori-Zielgrofien. Bestéitigt wird dies durch die Abbildung 5.45 (S. 147), in der die Ergebnisse der Einzelepo-
chen zusammengefasst werden. Hier liegen die entsprechenden Medianwerte der HPDIs des Ansatzes K.1 in den
Epochen 2005 sowie 2010 bis 2012 unterhalb der Ergebnisse des nichtinformativen Ansatzes K.2, wihrend in
den iibrigen Epochen eine Verbesserung der Unsicherheiten zu beobachten ist. Zusammenfassend lésst sich fest-

halten, dass durch die Fortpflanzung der Unsicherheiten iiber den gesamten Auswertezeitraum eine kontinuierliche
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Entwicklung in den Unsicherheitsmafien erreicht werden kann, die iiberwiegend eine Verbesserung gegeniiber den
grofleren Variationen des nichtinformativen Ansatzes ergibt.

Beziiglich der funktionalen Approximation konnte in den Modellen K. und K.2 bereits eine deutliche Verbesse-
rung zu den jeweiligen Regressionsanséitzen festgestellt werden; die Unsicherheitsspannen haben sich im Vergleich
hingegen erwartungsgeméfl vergroflert und bewirken daher die Schiatzung von Vergleichswerten y mit grofleren
Wahrscheinlichkeitsbereichen. Wie aus den Abbildungen des Anhangs C.2 (S. 221 ff.) ebenfalls zu entnehmen ist,
liegen die Kaufpreise in sdmtlichen Auswerteepochen grofitenteils innerhalb der HPDIs. Unter diesem Aspekt lédsst
sich der Schluss ziehen, dass die rein mathematische Modellformulierung in einem Kollokationsansatz zwar unsi-
cherere Werte mit sich bringt, jedoch einen groBleren Bezug zum realen Marktgeschehen aufweist. An dieser Stelle
erweist sich die Unsicherheit in der mathematischen Modellierung im Gegensatz zu den Ergebnissen der Bayesschen
Regressionen als Vorteil fiir den unmittelbaren Marktbezug. Zudem liegen die numerischen Werte fiir die Spannen

der Konfidenzregionen in einem fiir die Verkehrswertermittlung realistischen Rahmen.

Modell R1 R2 K.1
R.1 0 0 0
R.2 2 0
K.1 2 2 0
Summe 6 4 2 0
Rang 1. 2. 3 4.
Legende:

0 - schlechter, 1 - neutral, 2 - besser

Abbildung 6.16: Paarvergleichsmatrixz fir die Unsicherheit der Schatzwerte der Posteriori-Zielgrofie y

Die Erkenntnisse tiber die Unsicherheitsmodellierung in den Schitzwerten der Posteriori-Zielgrofie lassen sich in
der Paarvergleichsmatrix nach Abbildung 6.16 zusammenfassen. Werden zunichst die Modelle R.1 und R.2 mit-
einander verglichen, wird durch die Beriicksichtigung von Priori-Informationen eine Verringerung in den Spannen
der HPDIs erreicht. Die Spannen der Konfidenzregionen des Modells R.2 liegen durchgéngig fiir jede Auswerteepo-
chen iiberhalb derer des Modells R.1. Aus diesem Grund erweist sich die informative Bayessche Regression als der
Ansatz mit der grofiten Prézision in der Schiatzung von Vergleichswerten. Dementsprechend wird im Paarvergleich
der Wert 2 zu Gunsten des Modells R.1 gesetzt. Die gleiche Wertung léasst sich im Vergleich zu den Modellen
K.1 und K.2 vornehmen, die aufgrund der zusétzlichen Unsicherheit der Signalkomponente tiber groere HPDIs
verfiigen. Wird das Modell R.2 den Modellen K.I und K.2 gegeniibergestellt, zeigt sich auch hier eine geringere
Unsicherheit in den geschitzten Vergleichswerten; wiederum wird der Einfluss der Unsicherheit der Signalkompo-
nente deutlich. Das Modell R.2 ist daher gegeniiber den Kollokationsansitzen mit einem Wert von 2 zu beurteilen.
Werden abschlieend die Modelle K.7 und K.2 miteinander verglichen, kann zwar keine klare Préiferenz fiir einen
der Ansdtze erkannt werden. Dennoch erweisen sich die Groéfenordnungen der HPDIs im Ansatz K.1 durch den
Prozess der Rekursion als stabil, wahrend sich die Unsicherheitsspannen im Ansatz K.2 als schwankend erweisen.
Insofern wird die Fortpflanzung der Unsicherheit in der informativen Bayesschen Kollokation als Vorteil gewertet
hinsichtlich der Stabilitdt tiber den Auswertezeitraum gewertet. Die teilweise kleineren Unsicherheitsspannen des
nichtinformativen Modells K.2 werden der zuféilligen Zusammenstellung der Stichprobendaten zugeschrieben. Fiir
das Modell K.1 wird gegeniiber dem Modell K.2 der Wert 2 gesetzt. Insgesamt ergibt sich so die in Abbildung
6.16 dargestellte Rangfolge. Die informative Bayessche Regression weist die geringsten Unsicherheitsspannen auf
und wird entsprechend mit der Rangstufe 1 bewertet. An zweiter Stelle folgt das Modell der nichtinformativen
Bayesschen Regression. Auf dem dritten Rang findet sich die informative Bayessche Kollokation, wihrend die
nichtinformative Bayessche Kollokation mit der Rangstufe 4 die vergleichsweise grofiten HPDIs aufweist.

Abschlieflend fiir die Diskussion der Ergebnisse soll im folgenden Abschnitt die Beurteilung der Unsicherheiten

fir die Pradiktion thematisiert werden.
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6.2.2.2. Diskussion der Unsicherheit in der Schitzung der priadizierten Posteriori-Zielgroflie

Im Kontext der Anwendung der rekursiven Auswertestrategie konnte bereits ein Mehrwert informativer Ansétze
fiir die Unsicherheitsmodellierung der Modellparameter und der Schiatzwerte der Posteriori-Zielgrofle y nachgewie-
sen werden. Fiir eine Aussage zur Pradiktion von Vergleichswerten sind im Folgenden die Unsicherheiten in der
pradizierten Posteriori-Schitzung der Zielgrofle gegentiberzustellen. Wie im Zusammenhang mit der funktionalen
Modellierung erlautert, wurde zu diesem Zweck die Methode der Kreuzvalidierung genutzt: Durch die Elimination
eines ausgewihlten Kauffalls aus der jeweils betrachteten Stichrobe ergeben sich lediglich geringfiigige Anderungen
in den numerischen Auspragungen der Modellparameter. Gleichermaflen sind fiir die Unsicherheitsmodellierung der
Modellparameter in den reduzierten Modellen ebenfalls nur geringe Anderungen in den HPDIs zu erwarten; auf
eine Diskussion der Modellparameter fiir die Modelle, die in der Kreuzvalidierung geschétzt werden, wird daher an
dieser Stelle verzichtet. Im Fokus stehen die Unsicherheiten fiir die Pradiktion von Vergleichswerten.

Fiir eine grafische Veranschaulichung der Ergebnisse der Bayesschen Regressionsansdtze R.1 und R.2 wird auf
die exemplarischen Epochen 2005, 2009 und 2014 in den Abbildungen 5.46 bis 5.48 (S. 150) bzw. die Darstellungen
des gesamten Auswertezeitraumes in Anhang B.3 (S. 215 ff.) verwiesen. Im Vergleich zu den HPDIs der Schatzungen
der Posteriori-Zielgrofle y ergeben sich im Zuge der Pradiktion ungleich groflere Wertespannen. Die festgestellte
geringe Unsicherheit in den Modellparametern spiegelt sich insofern nicht in den reinen Schéitzergebnissen fir y,,
wider, was sowohl fiir den informativen Fall R.1 als auch den nichtinformativen Fall R.2 zutrifft.

Neben den Einzeldarstellungen der Auswerteepochen konnen fiir eine allgemeine Einordnung die Abbildungen
5.21 (S. 133) und 5.50 (S. 151) gegeniibergestellt werden. Im direkten Vergleich der Gréfenordnung der Medianwerte
der HPDIs ist zu sehen, dass diese sich iiber den Auswertezeitraum 2005 bis 2014 um den durchschnittlichen Faktor
7 im informativen Fall und den Faktor 8 im nichtinformativen Fall erh6ht haben und so in den Pradiktionen ein
grofferer Wahrscheinlichkeitsbereich abgedeckt wird.

Trotz der Vergrofierung der Konfidenzregionen kann auch hier der Vorteil der rekursiven Auswertestrategie fest-
gestellt werden: Die Unsicherheiten der informativen Modellschidtzungen R.1 fiir die prédizierten Vergleichswerte
Y, liegen fiir sdmtliche Auswerteepochen unterhalb derer der nichtinformativen Ansétze. Die Verlaufe, die sich
bereits bei der Schétzung von y gezeigt haben, bestédtigen sich. Als Vorteil der informativen Lésung im Vergleich
zur nichtinformativen Losung ist zu erkennen, dass neben den verringerten Wahrscheinlichkeitsbereichen durch
die Rekursion wiederum eine kontinuierliche Entwicklung in den Spannen erreicht wird. Demgegeniiber stehen die
HPDIs des nichtinformativen Modells R.2, welche wie im Zusammenhang mit der Schitzung der Unsicherheiten
von y stirker variieren und ausschliellich durch die Stichprobendaten der aktuellen Auswerteepoche beeinflusst
sind.

Die Wahrscheinlichkeitsbereiche decken insgesamt einen grofleren Bereich ab und werden so der Tatsache gerecht,
dass sich ohne Kaufpreisinformation und lediglich basierend auf wertbeeinflussenden Merkmalen ein Vergleichswert
vornehmlich durch sachverstédndige Einschétzung ergibt. Diese Unsicherheit in der realen Entscheidungsfindung wird
auch durch die rein mathematischen Zusammenhénge abgebildet, sodass die Pradiktion in den Bayesschen Regressi-
onsmodellen R.1 und R.2 als zutreffend zu beurteilen ist. Anhand der Abbildungen in Anhang B.3 (S. 215 ff.) ist zu
erkennen, dass die Kaufpreise in jeder Epoche unabhéngig von der Schitzung in Modell R.1 oder R.2 mit wenigen
Ausnahmen innerhalb der Konfidenzregionen liegen. Eine Systematik fiir die Félle, in denen die Kaufpreise aufler-
halb liegen, ist nicht zu erkennen und scheint damit dem Zufall zu unterliegen. Fiir die Unsicherheitsbetrachtung
ergibt sich der wesentliche Schluss, dass sich zum einen bedingt durch die Pradiktion und damit verbundene man-
gelnde Kaufpreisinformation, groie Unsicherheiten in der Schiatzung der Vergleichswerte ergeben. Zum anderen ist
dieser Aspekt im Kontext der 6konometrischer Modellbildung und speziell der Verkehrswertermittlung als Vorteil
zu werten, da Vergleichswerte definitionsgeméfl groflere Abweichungen zwischen Kaufpreisen und Funktionswerten
abzufangen haben als beispielsweise rein ingenieurgeodétisch basierte Modelle der Messtechnik, an die ungleich
hohere Forderungen gestellt werden. Im Rahmen der Pradiktion lassen sich so Bereiche vorgeben, innerhalb derer
die Kaufpreise mit vorgegebener Wahrscheinlichkeit vermutet werden. Fiir die Ableitung von Vergleichsfaktoren
ist die Angabe der HPDIs basierend auf der Pradiktion als geignet zu beurteilen, da sie einen gréfleren Raum
fiir den gutachterlichen Sachverstand lassen, der letztlich dann benétigt wird, um von einem Vergleichswert zum
Verkehrswert zu gelangen (vgl. Abbildung 2.6, S. 42).
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Eine Verringerung der Unsicherheiten in den Pradiktionsergebnissen ldsst sich durch die Bayesschen Kolloka-
tionsansdtze K.1 und K.2 erreichen. Wie den Ergebnissen nach den Darstellungen in den Abbildungen 5.54 bis
5.56 (S. 153) fiir die exemplarischen Epochen 2005, 2009 und 2014 zu entnehmen ist und durch die Darstel-
lung sdmtlicher Auswerteepochen bestatigt wird (vgl. Anhang C.4, S. 234 f.), ergeben sich im Vergleich zu den
HPDIs der Ansédtze R.1 und R.2 Konfidenzregionen mit geringeren Wertespannen. Im Vergleich der Spannen in-
formativer Bayesscher Regression zu Bayesscher Kollokation liegen diese um den durchschnittlichen Faktor 3,5
niedriger, beziiglich der nichtinformativen Bayesschen Regression zu Bayesscher Kollokation um den Faktor 4,5.
Die Verringerung in beiden Modellansétzen ist auf das erweiterte stochastische Modell zuriickzufithren, welche in
den Kollkationsansitzen beriicksichtigt werden. Durch die zusétzliche Ausschépfung von Restinformationen und
deren stochastische Modellierung in der Signalkomponente kann im Gegensatz zur Préadiktion in der Bayesschen
Regression eine Verringerung der Unsicherheiten erreicht werden, wie anhand der Ergebnisse deutlich wird. Im
Vergleich der geschétzten HPDIs fiir die Schiatzung der Posteriori-Zielgroe y der Bayesschen Kollokation zu den
Unsicherheiten der pradizierten Posteriori-Zielgrofien y,, ergibt sich eine Vergréfierung der Wertspannen mit dem
Faktor 2,2 im informativen Kollokationsmodell K./ und dem Faktor 2,3 im nichtinformativen Kollokationsmodell
K.2. Die Unterschiede sind damit wesentlich kleiner als die in den Loésungen der Bayesschen Regressionen. Somit
kann festgehalten werden, dass sich wie im Rahmen der Diskussion zu den funktionalen Modellen in der Pradiktion
durch einen Kollokationsansatz zwar keine nennenswerte Steigerung in der Approximationsgiite, durch die zusétz-
liche stochastische Information jedoch eine verbesserte Unsicherheitsmodellierung in den Prédiktionen erreichen
lasst.

Weiterhin ist beziiglich der Unsicherheitsspannen in den informativen und nichtinformativen Bayesschen Kollo-
kationsansétzen auffillig, dass sich in einigen Epochen gréfere prédizierte Unsicherheitsspannen fiir die informative
Loésung im Vergleich zur nichtinformativen Losung ergeben (vgl. Abbildung 5.59, S. 156). Konkret ist dies in den
Epochen 2005 sowie 2010 bis 2012 der Fall und entspricht damit den Erkenntnissen, die bereits in Verbindung mit
den Unsicherheitsspannen der Signalkomponente s und deren Einfluss auf die Schétzung von y formuliert wurden.
Fiir die prédizierte Signalkomponente s, ist geméfi Abbildung 5.58 (S. 155) ein &hnliches Muster erkennbar.

Aquivalente Ergebnisse haben sich auch bereits im Zusammenhang mit den entsprechenden Medianwerten der
Schétzung von y sowie der zugehdrigen Schitzung des Varianzfaktors gezeigt. In sich werden die numerischen
Resultate der Pradiktion damit zwar bestéatigt, sprechen jedoch nicht fiir einen pauschalen Mehrwert der Integration
von Priori-Wissen fiir Pradiktionszwecke. Die Ursachen finden sich aufgrund der ermittelten Unsicherheiten in den
Modellparametern der Trendkoeffizienten und des Varianzfaktors in der zusétzlichen Berticksichtigung des Signals.
Da die Berechnung der Signalkomponente keine Vorinformation iiber das Signal selbst beriicksichtigt, sondern
ausschlieBlich aus den {ibrigen Modellparametern Vorwissen bezieht, scheinen die Effekte des Signals das Priori-
Wissen iiber die iibrigen Modellparameter zu tiberlagern — in den Auswerteepochen, in denen die Streuung in den
Daten gering ausfillt, ergeben sich im Modell K.2 fiir die Unsicherheiten der pradizierten Schitzwerte y,, geringere
Spannen als in der informativen Losung K. 1. Liegt eine hohe Streuung in den Daten vor, erweist sich die informative
Losung K.1 durch die Beriicksichtigung von Vorinformationen als geringer in den Wertspannen der HPDIs, da die
stérkere Datenheterogenitit durch die Ergebnisse vorheriger Auswerteepochen abgefangen wird. Daraus ergibt sich
ein genereller Vorteil fiir die informative Bayessche Kollokation, die Unregelméfigkeiten im Datenmaterial geeignet
beriicksichtigen kann.

Im informativen Fall des Modells K.1 sowie im nichtinformativen Fall des Modells K.2 ist in den Abbildungen
des Anhangs C.4 (S. 234 ff.) zu sehen, dass trotz der im Vergleich zu den Bayesschen Regressionen verringerten
Unsicherheitsspannen die origindren Kaufpreise in sdmtlichen Auswerteepochen gréfitenteils innerhalb der HPDIs
liegen. Weiterhin ist zu erkennen, dass die informative Losung K.1 dabei eine kleinere Spanne umfasst. Analog zu
den vorstehenden Ausfithrungen zu den Regressionsansitzen R.I und R.2 lédsst sich auch hier der Schluss ziehen,
dass die mathematischen Modellierungen im Prédiktionsansatz der Bayesschen Kollokation zwar generell mit gro-
Beren Unsicherheitsspannen verbunden sind, diese sich jedoch im Hinblick auf die Eigenschaften ékonometrischer
Modelle als Vorteil in der praktischen Anwendung der indirekten Vergleichswertermittlung erweisen. Zusétzlich
ergibt sich der Vorteil, dass die Modelle der Bayesschen Kollokation zwar im Vergleich zu den Bayesschen Re-

gressionsmodellen iiber eine geringere Unsicherheit in der Pradiktion verfiigen, die Spannen jedoch ausreichend
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grof} sind, um die Kaufpreise mit der gewéhlten Wahrscheinlichkeit zu {iberdecken. Die Unsicherheit in den Ver-
gleichswerten kann daher sowohl durch die Verwendung eines informativen als auch nichtinformativen Bayesschen
Kollokationsansatzes verringert werden, ohne den Bezug zum realen Marktgeschehen einzuschrinken.

Werden die Ergebnisse im Paarvergleich gegeniibergestellt, ergibt sich die Paarvergleichsmatrix fiir die Unsi-
cherheit der priadizierten Schiatzwerte der Posteriori-Zielgroe nach Abbildung 6.17. Die Resultate des Modells R. 1
haben eine Priferenz gegeniiber dem Modell R.2 gezeigt; die Unsicherheit in den Schétzwerten y,, ist geringer
einzustufen, was zum Wert 2 fiir den unmittelbaren Paarvergleich fiihrt. Im Vergleich zu den Ansétzen der Bayes-
schen Kollokation haben sich die HPDIs des Modells R.1 hingegen als grofler erwiesen. Aus diesem Grund werden
die Kollokationsansétze jeweils gegeniiber dem Modell R.I mit dem Wert 2 beurteilt. Das Modell R.2 weist im
Gesamtvergleich die grofiten Unsicherheitsspannen in den prédizierten Schatzwerten auf, so dass die Bayesschen
Kollokationsmodelle ergénzend zum Vergleich mit R.I ebenfalls eine hohere Préaferenz mit dem Wert 2 erhalten.
Der direkte Vergleich der informativen und nichtinformativen Bayesschen Kollokation ist &hnlich wie die Unsicher-
heit in der Schitzung der Posteriori-Zielgréfie y zu werten: Zwar zeigen sich in den Epochen 2005 sowie 2010 bis
2012 fiir das nichtinformative Modell K.2 geringere Spannen der HPDIs im Vergleich zum Modell K.1, jedoch
variieren diese iiber den gesamten Auswertezeitraum stéarker und liegen tiberwiegend tiber den Spannen der infor-
mativen Lésung. Da zudem eine kontinuierliche Entwicklung und damit verbunden eine Stabilitdt der HPDIs durch
die rekursive Schétzung erreichbar ist, wird die informative Bayessche Kollokation préiferiert. Entsprechend ist im

direkten Paarvergleich der Wert 2 zu setzen.

Modell ][ R1 R2 K.1
2 2

R1 0
R2 || 2 2
Ki_ [ o 0

[ I R

Summe 2 0] 6 4
Rang 3. 4. 1. 2.
Legende:

0 - schlechter, 1 - neutral, 2 - besser

Abbildung 6.17: Paarvergleichsmatriz fiir die Unsicherheit der pridizierten Schitzwerte der Posteriori-Zielgrofe g,

Die Rangfolgen ergeben sich aus dem Paarvergleich wie in Abbildung 6.17 dargestellt. Im Gesamtvergleich zeigt
sich die informative Bayessche Kollokation als das Modell mit den geringsten Unsicherheiten in der Schiatzung der
pradizierten Posteriori-Zielgrofle. Auf dem zweiten Rang findet sich die nichtinformative Bayessche Kollokation,
gefolgt von der informativen und der nichtinformativen Bayesschen Regression auf dem dritten und vierten Rang.
Das Ergebnis lésst keine pauschale Bevorzugung von Modellen mit Integration von Priori-Information erkennen. Fiir
die Préadiktion spielt insbesondere die Ausnutzung der zusétzlichen Information der priadizierten Signalkomponenten
eine Rolle. Die Vorteile der Bayes-Strategie zeigen sich erst im direkten Vergleich der Modelle K. und K.2, da sich
im Modell K.1 die Einfliisse der Priori-Information positiv im Sinne verringerter Unsicherheitsspannen auswirken.

Basierend auf den Ergebnissen und Darstellungen wird im folgenden Abschnitt ein Fazit zum zweiten Forschungs-

ziel gezogen.

6.2.3. Fazit zum zweiten Forschungsziel

Fiir das zweite Forschungsziel ldsst sich auf Grundlage der gewonnen Erkenntnisse das folgende Fazit ziehen:
Durch die Einfithrung der Bayes-Strategie in die Verkehrswertermittlung wird eine erweiterte statistische Be-
handlung von Unsicherheiten im Bewertungsprozess ermoglicht. Im Grundlagenteil nach Kapitel 2 wurde erldutert,
welche hervorgehobene Bedeutung Kaufpreise in der Verkehrswertermittlung als Grundlage jeder Marktanalyse
aufweisen: Fine Verkniipfung zwischen Kaufpreisen und theoretischen, ckonometrischen Modellen stellt sich als
unverzichtbar dar. Werden die Unsicherheitskomponenten der Vagheit und der Unschérfe explizit ausgeschlossen,
lasst sich durch die Formulierung des indirekten Vergleichswertverfahrens in den vorgestellten Bayesschen Modellen

die zuféllige, kaufpreisinduzierte Variabilitat umfassend abbilden. Mit der in der Arbeit dargelegten Methodik wird



178 6. Mehrwert Bayesscher Ansédtze im Vergleich

der Sichtweise Rechnung getragen, dass Kaufpreise grundsétzlich als Zufallswerte anzusehen sind, die damit dem
Bereich der Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden. Aufgrund der nicht beliebig oft wiederholbaren Ermittlung von
Kaufpreisen — welche ausschliellich durch wiederholte Verdulerung ein- und desselben Objekts durch unterschied-
liche Vertragsparteien erreicht werden kénnte — wird der Zufallscharakter deutlich. In Verbindung mit der zunéchst
rein sachlogisch begriindeten kausalen Verbindung zu wertbeeinflussenden Merkmalen l&sst sich die Unsicherheit
in Schétzergebnissen nicht vermeiden. Da die Bayes-Strategie im Sinne der Plausibilitdt von Schétzergebnissen
interpretiert wird, ldsst sich im Hinblick auf das komplexe Zusammenspiel von unsicheren Zusammenhéngen sowie
zufallsbedingten Kaufpreisen festhalten, dass die resultierenden Unsicherheiten fiir die Modellparameter und die
Schitzung von Vergleichswerten einen signifikanten Mehrwert fiir Interpretationen in der Verkehrswertermittlung

mit sich bringen. In diesem Kontext wird das zweite formulierte Forschungsziel erreicht:

1. Die praktischen Untersuchungen anhand exemplarischer Stichproben zeigen, dass durch An-
sitze der informativen Bayesschen Regression und Bayesschen Kollokation eine signifikante
Verringerung der Unsicherheiten in der Schitzung der Modellparameter sowie der Zielgroflen
erreicht wird. Ermoglicht wird diese Aussage durch die Gegeniiberstellung mit den Losungen entsprechender
nichtinformativer Ansétze, in denen keine Vorinformationen vorliegen und die in den Schitzungsalgorithmen
den klassisch-frequentistischen Ansétzen dhneln. Einschrankend ergeben sich fiir den Modellparameter des
Signals im Kollokationsansatz nicht in jeder Auswerteepoche des Beispieldatensatzes signifikante Verringe-
rungen. Eine Erklarung lasst sich darin finden, dass fiir dessen Berechnung keine Vorinformationen iiber die
Signalstruktur der vorherigen Auswerteepochen verwendet wird, diese vielmehr eine Modifikation durch die
Verwendung von Vorinformationen tber Trendkoeffizienten und deren Unsicherheit erfahren. Grofitenteils

lasst sich jedoch auch hier ein Mehrwert durch die Integration der Vorinformation nachweisen.

2. Fiir die Préadiktion ldsst sich ebenfalls ein Mehrwert in Form verringerter Unsicherheitsspannen
fiir die Schitzungen der pradizierten Posteriori-Zielgrof3e erreichen. Sowohl fiir die informative
Bayessche Regression als auch die nichtinformative Bayessche Kollokation wird im direkten Vergleich zu den

nichinformativen Varianten eine Verringerung in den Unsicherheiten erzielt.

3. Fiir das Bayessche Vergleichswertverfahren wurde eine Auswertestrategie entwickelt, die auf die
Anforderungen der heterogenen Datengrundlage zugeschnitten ist und die in ihrer rekursiven
Anwendung die Fortpflanzung von Unsicherheiten in den Eingangsdaten und den Modellpara-
metern erlaubt. Fiir die Zwecke der Vergleichswertermittlung erlaubt die Auswertestrategie eine Fortpflan-
zung der Unsicherheiten im Bewertungsprozess. Zudem ermdglicht die Auswertestrategie eine kontinuierliche
Darstellung des gewihlten raumlichen und sachlichen Teilmarktes, die in der Lage ist, kurzfristige Anderung

am Immobilienmarkt zu ddmpfen und rein numerisch bedingte Streuungen in den Daten abzufangen.

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass das zweite Forschungsziel erreicht wurde. Im Rahmen der Un-
tersuchungen hat sich gezeigt, dass in der Gesamtzusammenstellung die informative Bayessche Kollokation und
die informative Bayessche Regression die Ergebnisse mit den geringsten Unsicherheitsspannen der vier Modelle
aufweisen. Die Integration von Priori-Information und die entwickelte Auswertestrategie lassen sich somit als gene-
reller Mehrwert der Bayes-Strategie fiir die Vergleichswertermittlung beurteilen. Der Beitrag rekursiver Bayesscher

Schétzverfahren zur Verkehrswertermittlung wird in diesem Kontext eingehender im folgenden Abschnitt diskutiert.

6.3. Beitrag rekursiver Bayesscher Schitzverfahren zur Verkehrswertermittlung

Basierend auf der exemplarischen Stichprobe der Ein- und Zweifamilienhduser in der Wohnungsmarktregion Os-
nabriick wurde in den vorherigen Abschnitten nachgewiesen, dass sich die Bayes-Strategie erfolgreich auf die Ver-
gleichswertermittlung {ibertragen lasst. In der funktionalen Modellierung haben sich die Vorteile gegeniiber den
bisherigen, klassischen Ansitzen nicht gezeigt, in der Unsicherheitsmodellierung ist durch die rekursive Auswer-
tung jedoch ein deutlicher Mehrwert zu erkennen. Bislang wurden die Forschungsziele lediglich im Hinblick auf die
konkret ausgewerteten Stichproben untersucht. Von Interesse ist daher, wie die Ergebnisse in Bezug auf die generel-

le Vergleichswertermittlung zu werten sind — es stellt sich die Frage, wo die Starken und Schwéchen der einzelnen
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Modelle liegen. In Abschnitt 6.3.1 wird das Forschungsergebnis daher im Kontext der Vergleichswertermittlung
gewertet.

Multivariate statistische Analyseverfahren werden dariiber hinaus nicht nur in der Vergleichswertermittlung
genutzt, sondern tragen durch die Anwendung in weiteren Aufgabenstellungen der Verkehrswertermittlung zur
Analyse des Grundstiicksmarktes bei. Im Fokus stehen die Ableitung von Kenngréfien und Daten fiir die Verkehrs-
wertermittlung, die einen Beitrag zur Grundstiicksmarkttransparenz leisten. Teilweise werden diese auf Grundlage
der gesetzlichen Vorgaben des BauGB abgeleitet, teilweise handelt es sich um Anwendungen der Statistik, die
als Hilfsmittel fiir eine zuséatzliche mathematisch-statistisch begriindete Abbildung des Marktgeschehens genutzt
werden. Als Beispiel dient der niederséchsische Immobilien-Preis-Kalkulator (IPK), der insbesondere von nicht sach-
verstédndigen Personen genutzt werden kann, um das Preisniveau einer Immobilie zu ermitteln. Das Preisniveau darf
zwar nicht mit dem Verkehrswert gleichgesetzt werden, tragt aber dennoch zur Grundstiicksmarkttransparenz bei.
Abschnitt 6.3.2 ist aus diesen Griinden der Wertung der Forschungsergebnisse im Kontext der Verkehrswertermitt-
lung gewidmet. Anhand typischer Aufgabenfelder der Verkehrswertermittlung wird die Ubertragungsméglichkeit
der Forschungsergebnisse diskutiert und so der Beitrag der Arbeit in den iibergeordneten Rahmen eingeordnet. Die
Ausfihrungen werden dabei als Ausblick aufgefasst; detaillierte Ausfithrungen zu spezifischen Vorgehensweisen in

der Umsetzung sind nicht beabsichtigt und bleiben kiinftigen Forschungsaufgaben tiiberlassen.

6.3.1. Wertung der Ergebnisse im Kontext der Vergleichswertermittlung

Die Wertung der Ergebnisse im Kontext der Vergleichswertermittlung lasst sich in zwei Aspekte differenzieren:
Zum einen die Ubertragbarkeit der Auswertestrategie, zum anderen die Eignung der Bayesschen Modelle fiir die
Schéatzung von Vergleichswerten in Bezug auf ihre Starken und Schwéchen.

Fir die Vergleichswertermittlung nach den gesetzlichen Grundlagen und insbesondere den Vorgaben der VW-
RL ist es erforderlich, eine objektive und in den Ergebnissen reproduzierbare Ableitung zu gewahrleisten. Die
entwickelte Auswertestrategie ist damit eine notwendige Voraussetzung fiir eine marktgerechte Analyse von Da-
ten des Grundstiicksmarktes und grundlegender Baustein in Auswertungen der Bayes-Strategie. Dabei handelt es
sich um lediglich eine mogliche Realisierung fiir eine Strategie in der Vergleichswertermittlung; auf abweichende
Moglichkeiten der Formulierung wird hingewiesen. Fiir die praktischen Untersuchungen der Arbeit bildet die Aus-
wertestrategie damit den Rahmen fiir eine nach den fachlichen Standards der VW-RL als geeignet zu beurteilende
Vergleichswertermittlung. Eine direkte Ubertragungsméglichkeit auf die Auswertung weiterer sachlicher und raum-
licher Teilmérkte ist ohne die Notwendigkeit von Modifikationen zu erwarten. Dabei ist zu beachten, dass Bayessche
Regression und Bayessche Kollokation nicht zwingend als gemeinsame Auswertung durchgefithrt werden miissen:
Die Bayessche Kollokation ist als Erweiterung der funktionalen Modellierung in der Regression aufzufassen. Die
formulierte Auswertestrategie kann insofern auch fiir eine alleinige Auswertung mittels Bayesscher Regression ver-
wendet werden. In den Abbildungen 4.4 (S. 92) und 4.8 (S. 104) sind in diesem Fall lediglich die Komponenten
der Bayesschen Kollokation zu streichen. Eine ausschlielliche Anwendung der Bayesschen Kollokation ist hingegen
nicht moglich, da diese auf den Residuen der Bayesschen Regression als Eingangsgrofien beruht. Die Auswertestra-
tegie erweist sich damit als flexibel anwendbar, wenn die Berechnung eines Kollokationsansatzes als zu aufwendig
oder fiir eine konkrete Aufgabenstellung nicht zielfithrend beurteilt wird.

Werden geringfiigige Modifikationen vorgenommen, ist die Auswertestrategie unabhéngig von der angewendeten
Methodik: Wéahrend in der vorliegenden Arbeit explizit konjugierte Modelle im Vordergrund stehen, lassen sich
basierend auf dem Grundprinzip der Auswerteschritte auch abweichende Modellformulierungen vornehmen. Als
Beispiel dienen die nichtkonjugierten Modelle, die durch das Hinzufiigen des Auswerteschritt der Monte-Carlo-
Integration nach Abschnitt 3.4 (S. 73 ff.) ebenfalls fiir die Vergleichswertermittlung herangezogen werden konnen.
Auf diese Weise lassen sich u. a. Losungen der Parameterschétzung im Fall von abweichenden Verteilungsannahmen
herleiten. Ein Mehrwert fiir die Vergleichswertermittlung ist aufgrund der flexiblen Anpassung an die Verteilung
von Stichprobendaten zu erwarten.

Die Fignung der Bayesschen Modelle fir die Schiatzung von Vergleichswerten ist im Zusammenhang mit den
thematischen Schwerpunkten der Arbeit zu sehen. Diese wurden in den Ausfithrungen des Abschnitts 1.1 (S. 15 ff.)
zum Stand der Forschung mit der Aufgabenstellung der funktionalen Modellierung und der Aufgabenstellung der
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Unsicherheitsmodellierung definiert. Auf Basis praktischer Untersuchungen wurden fiir beide Aspekte Paarverglei-
che der formulierten Bayesschen Modelle durchgefiihrt, die in den vorherigen Abschnitten beschrieben wurden.
Werden die Ergebnisse der Paarvergleiche fiir eine Beurteilung des Gesamtbeitrags zur Vergleichswertermittlung
zusammengefasst, ergeben sich die in Abbildung 6.18 dargestellten Rangfolgen der einzelnen Modelle. Die Rangfol-
gen ergeben sich aus der Summe der Haufigkeiten, mit denen ein Modell in den Paarvergleichen der funktionalen
Modellierung oder der Unsicherheitsmodellierung die Rangstufe 1 belegt hat. Auf diese Weise wird eine Aussa-
ge ermoglicht, welches der vier eingefiihrten Modelle sich in den meisten Féllen fiir eine praktische Anwendung
eignet. Gleichwohl wird keine weitere Abstufung hinsichtlich der Haufigkeiten zweiter, dritter oder vierter Rédnge

vorgenommen, sodass ausschliellich ein grundsétzlicher Trend zu erkennen ist.

Modell R1 R2 K1

Summe 3 1 5 2
Rang 2. 4. 1. 3.

Abbildung 6.18: Zusammenfassung der Ergebnisse der Paarvergleiche

Die Abbildung zeigt, dass das Modell der informativen Bayesschen Kollokation am haufigsten den ersten Rang
belegt, gefolgt von der informativen Bayesschen Regression. Auf Rang 3 folgt die nichtinformative Bayessche Kollo-
kation, abschlieflend auf dem vierten Rang die nichtinformative Bayessche Regression. Aus der Rangfolge ldsst sich
erkennen, dass durch informative Bayessche Modelle in der vorgenommenen Vergleichswertermittlung ein Mehrwert
gegeben ist. Dabei ist zu beachten, dass die Ergebnisse lediglich auf der Auswertung eines einzelnen rdumlichen
und sachlichen Teilmarktes und unterschiedliche Wertungen in den Paarvergleichen teilweise nur auf geringen Dif-
ferenzen in den Ergebnissen beruhen.

Wird zunéchst die Aufgabenstellung der funktionalen Modellierung betrachtet, erweisen sich die vier Modelle
gleichermaflen als geeignet fiir die Vergleichswertermittlung. Bedingt durch die Auswertestrategie kommen die ge-
schitzten Vergleichswerte den normativen Anforderungen nach und bilden das Marktgeschehen — unter Verweis
auf die natiirlichen Differenzen zwischen Kaufpreis und Wert — damit zutreffend ab. Insbesondere in der Préadik-
tion von Vergleichswerten als wichtigste Anwendung sind nur geringfiigige Unterschiede in den Schétzwerten zu
erkennen. Es ist zu erwarten, dass sich diese Aussage auch bei der Ubertragung auf die Analyse weiterer sachlicher
und rdumlicher Teilmérkte treffen lasst. Der generelle Mehrwert fiir die Vergleichswertermittlung wird in den in-
formativen Modellen durch eine héhere Anzahl von Stichprobendaten gegeben, die in die Auswertungen einfliefen.
In Form des Priori-Wissens stehen so mehr Informationen zur Verfiigung, als in den nichtinformativen Modellen
beriicksichtigt werden kénnen. Aufgrund dieser Tatsache sind die Auswirkung in der Verringerung von Unsicher-
heiten zu erwarten, nicht in der funktionalen Modellierung. Vorteile in der funktionalen Modellierung werden sich
im Umkehrschluss dann ergeben, wenn lediglich wenige Kauffallinformationen zur Verfiigung stehen. Durch die
Integration von Priori-Information werden in diesen Féllen die Schétzungen der Modellparameter gestiitzt.

Der wichtigste Beitrag der Forschungsergebnisse zur Vergleichswertermittlung ist in den Unsicherheiten der
Schétzwerte zu sehen. Wie in Abschnitt 1.1 (S. 15 ff.) erldutert, ist fir die Angabe von Unsicherheiten in der Praxis
der Verkehrswertermittlung ein Defizit zu erkennen. Durch die Entwicklung der (informativen ) Bayesschen Modelle
wird ein Ansatz gegeben, der durch die Angabe der Plausibilitdt von Schétzungsergebnissen einen signifikanten
Mehrwert leistet. Sowohl fiir die informative Bayessche Regression als auch Bayessche Kollokation kann so der For-
derung der VW-RL nach Angabe und Vero6ffentlichung von Unsicherheiten nachgekommen werden, die unter dem
nicht néher definierten Begriff der ,,Aussagen zur Qualitiat® subsummiert werden (vgl. VW-RL, Anlage 4). Durch
die Ableitung von Unsicherheitsspannen nicht nur fiir die Vergleichswerte, sondern auch fiir die zugrunde liegenden
Modellparameter wird die Forderung erfiillt. Die Bayes-Strategie gibt dabei eine in der Vergleichs- und Verkehrs-
wertermittlung innovative Sichtweise durch die Interpretation der HPDIs als Grad der Plausibilitét fiir Schatzwerte.
Der festgestellte Mehrwert wird auch in den Rangfolgen nach 6.18 deutlich: Diese bildet sich insbesondere durch die
Paarvergleiche in Bezug auf die Unsicherheitsmodellierung, wie ein Vergleich mit den Einzelergebnissen nach den
Abschnitten 6.1 und 6.2 zeigt. Die Stiarken der informativen Modelle gegeniiber den nichtinformativen liegen damit

in der Fortpflanzung von Unsicherheiten: Durch die Rekursion werden kurz- und mittelfristige Schwankungen am
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Immobilienmarkt ausgeglichen. Nicht relevante Einfliisse werden so gedampft. Gleichzeitig erweist sich diese Eigen-
schaft als Schwiiche, wenn sich Anderungen am Immobilienmarkt ergeben, die zu langfristigen Anderungen fiihren.
Durch die Vorinformation werden lediglich langsame Anpassungsprozesse in den Modellschétzungen ermoglicht.
Reale Strukturbriiche in der Modellformulierung kénnen daher nur verzogert aufgedeckt werden.

Gemif Abbildung 6.18 ist die informative Bayessche Kollokation in Bezug auf die gewédhlten Vergleichskriterien
vor den iibrigen Modellen zu préaferieren. Die Stiarken der Unsicherheitsmodellierung in den Modellparametern
verbinden sich hier mit plausiblen Unsicherheitsspannen fiir die Pradiktion von Vergleichswerten. Gleichwohl hat
sich herausgestellt, dass eine hohe Abhéngigkeit von der Signalkomponente besteht. Deren Ableitung ist bislang
nicht optimal gelost, sodass bei der Losung des Problems eine weitere Steigerung der Pradiktionsgiite zu erwarten
ist. Weiterhin erfordert die Anwendung der Bayesschen Kollokation ein im Vergleich zur Bayesschen Regression
grofleres Maf} an statistischen Vorkenntnissen: Die dem Signal zugrunde liegenden Autokorrelationsfunktionen sind
jeweils aufgabenspezifisch zu formulieren und kénnen in abweichenden rdumlichen und sachlichen Teilmérkten von
den in der Arbeit gezeigten Ansédtzen abweichen. Nur unter sachverstédndiger und sorgfiltiger Ableitung sind Ver-
besserungen in der Schatzung von Vergleichswerten zu erwarten. Die praktische Relevanz der Bayesschen Regression
ist durch die Bedeutung der klassischen linearen Regressionsanalyse in der derzeitigen Vergleichswertermittlung ho-
her einzustufen. Trotzdessen verbleibt als wesentliche Schwéche, dass die Unsicherheiten in den Pradiktionswerten
deutlich hoher ausfallen als bei der Bayesschen Kollokation.

Zusammenfassend ist die praktische Anwendung der informativen Bayesschen Modelle fiir die Ableitung von
Vergleichsfaktoren sorgfiltig abzuwégen. Als geeignet erweisen sich die Modelle dann, wenn keine Steigerung der
funktionalen Approximationsgiite, sondern die Ableitung von Vergleichswerten mit geringerer Unsicherheit im
Vordergrund steht. Von besonderem Interesse sind die Modelle zudem in Féllen, in denen wenige Kauffalldaten
fiir die Ableitung von Vergleichswerten zur Verfiigung stehen, da durch die Rekursion eine vergleichsweise stabile
Schétzung — sowohl hinsichtlich Schwankungen am Immobilienmarkt als auch in der numerischen Losung der
Algorithmen — erreicht wird.

Bislang wurden die Ergebnisse ausschliellich auf das Vergleichswertverfahren bezogen. Anhand des gezeigten
Mehrwerts fiir die Angabe von Unsicherheitsmaflen stellt sich die Frage, welchen Beitrag die Forschungsergebnisse
zusétzlich auf weitere Aufgabenstellungen der Verkehrswertermittlung zu leisten vermégen. Im folgenden Abschnitt

werden die Ubertragungsméglichkeiten behandelt.

6.3.2. Wertung der Ergebnisse im Kontext der Verkehrswertermittlung

Die praktische Bedeutung der Forschungsergebnisse bemisst sich an den Aufgaben der Verkehrswertermittlung,
die sowohl durch Sachverstédndige als auch die nach § 193 BauGB institutionalisierten Gutachterausschiisse wahr-
genommen werden. Dabei kommt insbesondere der Arbeit der Gutachterausschiisse eine hohe Bedeutung zu, da
als wesentliche Kernaufgabe die Analyse des Grundstiicksmarktes mit dem Ziel der Markttransparenz identifiziert
werden kann. Zu diesem Zweck werden durch das BauGB Aufgaben vorgegeben, die die Gutachterausschiisse zu

erfiilllen haben. Im Einzelnen sind dies nach § 193 BauGB vornehmlich die
1. Erstellung von Verkehrswertgutachten,
2. Ermittlung von Bodenrichtwerten sowie
3. Ableitung sonstiger zur Wertermittlung erforderlicher Daten.

Da die Ergebnisse sowohl fiir die amtliche als auch die gewerbliche und private Verkehrswertermittlung genutzt
werden, wird die hohe Bedeutung der Aufgabenerledigung schnell deutlich. Die Ubertragung einer erweiterten
Unsicherheitsmodellierung bietet sich daher insbesondere fiir die statistischen Analysen der Gutachterausschiisse
an. Von den Ergebnissen profitieren in der Folge sowohl private Sachverstdndige als auch gewerbliche Institutionen,
die sich mit der Verkehrswertermittlung oder einer Wertermittlung, basierend auf den wesentlichen Daten, befassen.
Die Ubertragbarkeit der Forschungsergebnisse auf praktische Anwendungsmdoglichkeiten soll daher anhand der
genannten Aufgaben der Gutachterausschiisse gezeigt werden. AbschlieBend erfolgt ein Uberblick iiber sonstige

Anwendungsmoglichkeiten.
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6.3.2.1. Erstellung von Verkehrswertgutachten

Fir Wertermittlungsfille, in denen sich der Verkehrswert im Vergleichswertverfahren bewerten lasst, ergibt sich
der Mehrwert direkt anhand der Forschungsergebnisse: Die Zielgrofe der praktischen Untersuchungen in Kapitel 5
wurde als Kaufpreis zu Wohnfldche formuliert und entspricht damit per Definition einem Vergleichs- bzw. Gebau-
defaktor. Fiir die Nutzung in einem Verkehrswertgutachten ist fir die Ableitung eines Vergleichswertes lediglich die
Bezugsgrofie (hier: Wohnflache) mit dem Gebédudefaktor zu multiplizieren. Daher lésst sich die dargestellte Auswer-
tung direkt auf die Ermittlung von Verkehrswerten im Vergleichswertverfahren nach § 15 ImmoWertV tibertragen
und so bei der Erstellung eines Gutachtens iiber ein Einzelobjekt nutzen.

Der Vorteil der informativen Bayesschen Modelle liegt darin, durch die Unsicherheitsspannen des Pradiktionswer-
tes erste Anhaltspunkte fir die sachverstiandige Einschéatzung des Vergleichswertes geben zu kénnen. Bis zu diesem
Punkt handelt es sich beim Vergleichswert ausschliefilich um einen Funktionswert; der Marktbezug wird erst im
Anschluss beurteilt. Wie die Untersuchungen gezeigt haben, liefern die informativen Modelle Unsicherheitsspannen
der Pradiktion, die in den tiberwiegenden Féllen die Kaufpreise mit der gewédhlten Wahrscheinlichkeit beinhalten
und im Gegensatz zu den Ergebnissen der nichtinformativen Modelle geringer sind. Gutachter kénnen das zu be-
wertende Objekt so bereits grob einschétzen und erkennen, in welchen Spannen sich der Verkehrswert bewegt. Als
zusétzliche Einschitzung dienen die Unsicherheiten der Modellparameter, die angeben, wie einzelne Einflussgrofien
auf das Ergebnis wirken und wie sicher sie bestimmt sind.

Wie durch die VW-RL gefordert, erfolgt auf Basis des Vergleichswertes die Einschétzung der Marktkonformi-
tat und die Berticksichtigung besonderer objektspezifischer Grundstiicksmerkmale (vgl. VW-RL, Punkt 7 (4)), die
sich in Form von Zu- und Abschlégen auf den Vergleichswert niederschlagen und so vom Funktionswert zum Ver-
kehrswert fiihren. Durch Beriicksichtigung der Unsicherheitsspannen lassen sich die Zu- und Abschlige sachlich
begriinden: Es wird deutlich, dass es sich lediglich um einen Vergleichswert handelt und sich in Bezug auf das
reale Marktgeschehen Schwankungen ergeben kénnen. Durch den erweiterten Unsicherheitshaushalt lassen sich im
Rahmen von Verkehrswertgutachten die resultierenden Verkehrswerte auf Basis der pridizierten Vergleichswerte
mit einer zusédtzlichen, realitdtsnahen Unsicherheitsspanne angeben. Durch die Angabe eines Wahrscheinlichkeitsbe-
reichs fiir den Verkehrswert kann eine zusétzliche Informationssteigerung fiir die Markttransparenz erreicht werden,
sodass auch nicht in den Grundlagen der Verkehrswertermittlung kundige Personen eine Einschidtzung der Plau-
sibilitdt vornehmen kénnen. Da bisherige Verkehrswertgutachten lediglich einen spitz berechneten Wert angeben,
wird an dieser Stelle stets eine hohe Rechengenauigkeit suggeriert. Durch die Angabe eines zusédtzlichen Wahr-
scheinlichkeitsbereiches werden die Unsicherheiten im Bewertungsprozess geeignet abgebildet.

Insgesamt ist anhand der Forschungsergebnisse die Nutzung eines Bayesschen Vergleichswertverfahrens zu emp-
fehlen, welches auf einer rekursiven Anwendung beruht und kontinuierlich durch neue Marktdaten aktualisiert wird.
Nicht nur ergeben sich geringere Unsicherheitsspannen als im klassischen Fall, auch wird den kontinuierlichen Ent-
wicklungen am Immobilienmarkt Rechnung getragen. In nichtinformativen und damit nicht rekursiven Modellen
koénnen kurzfristige Schwankungen hingegen nicht aufgefangen werden und bilden sich direkt im resultierenden Ver-
kehrswert eines Gutachtens ab. Die Nutzung als Vergleichswertverfahren in Gutachten erfordert fiir private und ge-
werbliche Sachverstindige die Veroffentlichung der Modellparameter seitens der Gutachterausschiisse, die aufgrund
der Kaufpreissammlung exklusiv iiber die zugrunde liegenden Kauffalldaten verfiigen und daher die statistischen
Auswertungen durchfithren. Zwingende Voraussetzungen fiir die Anwendung sind statistische Grundkenntnisse fiir
die Interpretation der Daten.

Werden die informativen Bayesschen Modelle im Einzelnen betrachtet, bietet sich fiir die Erstellung von Ver-
kehrswertgutachten sowohl die Bayessche Regression als auch die Bayessche Kollokation an. Zu beachten ist, dass
die Bayessche Kollokation zwar keine unmittelbaren Vorteile in der funktionalen Modellierung der Pradiktionswerte
aufweist, jedoch iiber realitdtsnahe Unsicherheitsspannen der priadizierten Zielgrofle verfiigt. Im Hinblick auf die
erforderlichen statistischen Kenntnisse kann sich die Bayessche Regression jedoch als vorteilhafter erweisen, da sie
auf der bislang genutzten klassischen linearen Regressionsanalyse beruht. Kollokationsmethoden erfordern ungleich
hohere Vorkenntnisse und kénnen aufgrund der objektspezifischen Berechnung einer préadizierten Signalkomponente
ausschlieBlich durch einzelfallbezogene Auswertungen einer Kaufpreissammlung genutzt werden. Die Anwendung

ist somit fiir private und gewerbliche Sachverstédndige nicht mdoglich.
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6.3.2.2. Ableitung von Bodenrichtwerten

Als weiteres Anwendungsgebiet flir die Bayesschen Modelle ldsst sich die Ableitung von Bodenrichtwerten nen-
nen. Die Ermittlung der durchschnittlichen Lagewerte obliegt den Gutachterausschiissen und wird regelméafig in
einem Abstand von maximal zwei Jahren durchgefiihrt. Die Ableitungsmethodik ist grundsétzlich nicht vorge-
schrieben, die Nutzung multivariater Analyseverfahren lasst sich damit auch hier iibertragen. Bodenrichtwerte
kénnen ebenso wie Kaufpreise als Zielgroe in den Bayesschen Modellen formuliert werden. Unter der Vorausset-
zung, dass zutreffende wertbeeinflussende Merkmale in die Ansétze eingefilhrt werden, konnen die pradizierten
Posteriori-Schéatzwerte im Hinblick auf die rekursive Auswertung von Jahr zu Jahr fortgeschrieben werden. Wie
die praktischen Untersuchungen gezeigt haben, ist als wesentlicher Vorteil der informativen Bayesschen Modelle
eine erkennbare Kontinuitét in den Schétzergebnissen zu erreichen. Hinsichtlich der Entwicklung von Bodenricht-
werten, welche i. d. R. einen kontinuierlich steigenden Verlauf aufweisen, erweist sich dies als Vorteil. Spriinge in
den Schétzungen, die nicht unmittelbar sachlogisch zu begriinden sind, werden vermieden. Im Umkehrschluss be-
deutet dies, dass beispielsweise der Einfluss aktueller Kauffille, die eine groflere Abweichung zu vergleichbaren
Kauffillen aufweisen, in ihrer Auswirkung auf den Bodenrichtwert geddmpft werden. Ein weiterer wesentlicher
Vorteil ist die generelle Angabe von Unsicherheitsspannen. Da Bodenrichtwerte einen fiir eine fest definierte Zone
durchschnittlichen Lagewert mit durchschnittlichen Eigenschaften darstellen, konnen durch die Angabe von Wahr-
scheinlichkeitsbereichen Abweichungen in einer konkreten Verkehrswertermittlung plausibilisiert werden. Bislang
werden in praktischen Anwendungen durch Gutachter sachverstindig Zu- und Abschldge angebracht — ohne dass
die generelle Unsicherheit des Bodenrichtwertes als zusétzliche Argumentationsgrundlage verwendet werden konnte.
Zudem ist trotz der zonalen Abgrenzungen nicht immer die geforderte Homogenitét in den durchschnittlichen Ei-
genschaften innerhalb einer Bodenrichtwertzone zu erreichen, sodass die Angabe von Wahrscheinlichkeitsbereichen
unverzichtbar ist. Offensichtlich wird diese Problematik an Zonengrenzen, fiir die stark voneinander abweichende
Bodenrichtwerte beschlossen sind.

Fiir die Ableitung von Bodenrichtwerten bieten sich sowohl die Modelle der Bayesschen Regression als auch der
Bayesschen Kollokation an. Insbesondere die Anwendung der Bayesschen Kollokation kann sich durch die Ausnut-
zung rdumlicher Informationen in der Signalberechnung als Vorteil erweisen. Da die Bodenrichtwerte ausschliellich
von den Gutachterausschiissen abgeleitet werden, liegen die fiir die Berechnung einer Kollokation notwendigen
Voraussetzungen vor, insbesondere die Datenverfiigbarkeit fiir die individuelle Berechnung der Signalkomponente.
Zudem sind die Unsicherheitsmafe fiir die pradizierten Werte als realitdtsnah einzustufen und kénnten daher einen

generellen Mehrwert bei der Verdffentlichung von Bodenrichtwerten bieten.

6.3.2.3. Ableitung sonstiger zur Wertermittlung erforderlicher Daten

Neben der Ableitung von Bodenrichtwerten ist nach § 193 Abs. 5 BauGB eine wesentliche Aufgabe der Gutach-
terausschiisse, die Ableitung sonstiger zur Wertermittlung erforderlicher Daten vorzunehmen. Unter dem Begriff

werden im Einzelnen
e Indexreihen,
e Umrechnungskoeffizienten,
e Vergleichsfaktoren,
e Sachwertfaktoren sowie
e Kapitalisierungs- bzw. Liegenschaftszinssétze

subsummiert. Die Ergebnisse werden regelméflig in den Grundstiicksmarktberichten verdffentlicht und den Anwen-
dern fiir die Verkehrswertermittlung zur Verfiigung gestellt.

Indezreihen werden nach § 11 ImmoWertV abgeleitet, um allgemeine Anderungen von Wertverhéltnissen auf
dem Grundstiicksmarkt zu erfassen. Eine Einschrinkung in Bezug auf die Objektart ist nicht gegeben; in der Pra-

xis werden bspw. fiir individuelles Wohnbauland, Griin- und Ackerflichen, Eigentumswohnungen oder Ein- und
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Zweifamilienh&user jeweils eigene Indexreihen berechnet. Neben den sachlichen Teilmérkten ist auch keine Ein-
schrinkung der raumlichen Teilmérkte gegeben. In Abhéngigkeit der Datenlage lassen sich lokale, regionale oder
globale Indexreihen angeben; ein Beispiel fiir lokale Indexreihen wurde mit den Abbildungen 5.3 (S. 111) gegeben.
Die Methodik zur Ableitung ist nicht einheitlich vorgeschrieben, Grundlage sind jedoch stets Kaufpreise, die das
reale Marktgeschehen widerspiegeln. Durch eine geeignete Formulierung lassen sich Indexreihen mit Hilfe von mul-
tivariaten statistischen Analyseverfahren berechnen. Diese Vorgehensweise wird u. a. durch die niederséchsischen
Gutachterausschiisse genutzt, insofern sind die entwickelten Modelle der vorliegenden Arbeit direkt {ibertragbar.
Die Ableitung von Unsicherheitsspannen einzelner Indexwerte tragen zur Markttransparenz bei, indem die Unsi-
cherheiten der Eingangsdaten und der Modellformulierung direkt ablesbar sind. Die Indexwerte werden so nicht
als absolute Grofien gegeben, sondern bei Veroffentlichung der Unsicherheiten gleichzeitig eine Einschédtzung iiber
die Giite der mathematischen Modellierung gegeben. Dies ist insofern relevant, als dass die Datengrundlage bei
Indexwerten oftmals sehr heterogen ist. In der Praxis werden haufig groflere Selektionsbereiche vorgegeben, um
eine ausreichende Datenbasis zu gewéhrleisten. Deutlich wird dies am Beispiel des sogenannten Hauserpreisindex:
Das statistische Bundesamt Destatis leitet bundesweite Hauserpreisindizes ab, wie sie durch die Européische Uni-
on (EU) im Rahmen einer iibergeordneten Rechtsverordnung verlangt werden. Da es sich um eine bundesweite
Auswertung handelt — die wesentlich auf den Daten der Gutachterausschiisse beruhen — und somit eine hohe Ag-
gregationsstufe notwendig ist, werden entsprechend weitgefasste Selektionsgrenzen fiir die Stichproben gegeben
(vgl. KASTE (2013)). Durch die Datenlage wird eine entsprechende Unsicherheit gegeben, die mittels der infor-
mativen Bayesschen Modelle nicht nur angegeben, sondern auch in den quartalsweisen Neuberechnungen rekursiv
fortgepflanzt werden kann. Der Héuserpreisindex stellt lediglich ein Beispiel dar, der Grundgedanke lésst sich je-
doch auf jede weitere Indexreihe, unabhéngig vom rdumlichen oder sachlichen Teilmarkt iibertragen. Gemeinsam
ist jeder Indexreihe die Darstellung von kontinuierlichen Marktédnderungen, sodass sich die Nutzung rekursiver
Schétzungen anbietet. Die in den praktischen Untersuchungen der Arbeit nachgewiesene Kontinuitét in den Schét-
zungen der Modellparameter und Zielgroflen erweist sich als Vorteil. Ein potentieller Mehrwert kann sich sowohl
durch die informative Bayessche Regression als auch die Bayessche Kollokation ergeben. Als Nachteil konnte sich in
diesem Zusammenhang erweisen, dass die informativen Bayesschen Modelle eine ddmpfende Wirkung auf gréflere
Schwankungen im Marktgeschehen aufweisen. Fiir plotzliche Briiche in den allgemeinen Wertentwicklungen, bspw.
ausgelost durch die Wirtschafts- und Finanzkrise, erweist sich diese Eigenschaft u. U. als zu unflexibel. Fiir eine
abschlieende Wertung sind an dieser Stelle Detailuntersuchungen erforderlich.

Nach § 12 ImmoWertV sind durch die Gutachterausschiisse weiterhin Umrechnungskoeffizienten abzuleiten, mit
denen Wertunterschiede von Grundstiicken erfasst werden sollen, die sich aus Abweichungen bestimmter Grund-
stiicksmerkmale sonst gleichartiger Grundstiicke ergeben. Insbesondere sind dies Abweichungen aus dem unter-
schiedlichen Maf} der baulichen Nutzung oder der Grundstiicksgrofle und -tiefe. Auch in diesem Fall werden in der
Praxis multivariate statistische Verfahren genutzt. Der Arbeitskreis der Gutachterausschiisse und Oberen Gutach-
terausschiisse in der Bundesrepublik Deutschland (AK OGA) hat in diesem Zusammenhang bundesweit anwendbare
Umrechnungskoeffizienten abgeleitet, die auf regressionsanalytischen Verfahren basieren; im Speziellen handelt es
sich um eine doppelt-logarithmische Regression, deren Modellparameter im Abschlussbericht der Untersuchun-
gen verdffentlicht wurden (LIEBIG & ACHE, 2013). Auch einzelne Gutachterausschiisse nutzen die Moglichkeiten,
die die klassische Regression bietet. Eine Ubertragbarkeit ist somit auch in dieser Anwendung gegeben. Bei den
Umrechnungskoeffizienten handelt es sich um Werte, die i. d. R. einen groBeren Bereich umfassen (fiir Gutachterau-
schiisse bspw. den lokalen Markt im Amtsbezirk): Entsprechend viele Daten fliefien in die Auswertungen ein, die als
sehr heterogen zu beurteilen sind. Da sich die Umrechnungskoeffizienten auf ein durchschnittliches Musterobjekt
beziehen und Grundstiicke geméfl der Ausfilhrungen in Kapitel 2 durch Individualitdt gepréigt sind, lassen sich
Unsicherheiten in den Ergebnissen nicht vermeiden. Hier bietet sich in erster Linie die Nutzung der informativen
Bayesschen Kollokation an, da in die Auswertungen raumliche Informationen mit einfliefen und so ein stérkerer
Bezug zur geografischen Lage von Objekten beriicksichtigt wird. Die Unsicherheiten in den Préadiktionen fallen
geringer aus, was als Vorteil gegeniiber der informativen Bayesschen Regression zu werten ist. Da sich jedoch auch
die informative Bayessche Regression als Erweiterung der bisherigen Vorgehensweise empfiehlt, sind Vor- und Nach-

teile anwendungsfallbezogen abzuwégen. Durch die Fortpflanzung der Unsicherheiten im Rekursionsprozess werden
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gleichermafien Vorteile sichtbar, insbesondere im Hinblick auf die Kontinuitdt in den Schéitzungen; kurzfristige
Schwankungen und Anderungen sind in Umrechnungskoeffizienten generell nicht zu erwarten.

Die Eignung der Auswertestrategie fiir die Pradiktion von Vergleichswerten wurde in Kapitel 5 anhand von
Gebédudefaktor als Zielgrofle gezeigt. Die Anwendbarkeit fiir eine Ableitung von allgemeinen Vergleichsfaktoren
nach § 13 ImmoWertV ist damit sofort erkennbar und wurde hinsichtlich der Vorteile fiir die Unsicherheitsangaben
bereits diskutiert: Die kontinuierliche Auswertung von Vergleichsfaktoren im rekursiven Ansatz erméglicht es, in
Veroffentlichungen wie den Grundstiicksmarktberichten der Gutachterausschiisse zuséatzliche Unsicherheitsspannen
zu geben, die fiir die Ermittlung von Verkehrswerten auf Basis der Vergleichsfaktoren unverzichtbar sind. Diese die-
nen insbesondere der Angabe von Unsicherheiten des Verkehrswertes und schliefen damit den Kreis zur Erstellung
von Verkehrswertgutachten, die auf den Analysen der Gutachterausschiisse basieren. Aktuelle Darstellungen in den
Grundstiicksmarktberichten verzichten derzeit sowohl auf eine Angabe der Unsicherheiten als auch auf die Verof-
fentlichung der zugrunde liegenden Modellparameter, wie sie nach VW-RL, Anlage 4 gefordert wird. Ein genereller
Mehrwert ist somit auch an dieser Stelle zu erkennen.

Gleiches gilt fiir die Ableitung von Sachwertfaktoren nach § 14 ImmoWertV, die sich durch die Formulierung der
Zielgrofle Kaufpreis zu Sachwert ebenfalls in den Bayesschen Ansétzen modellieren lassen. Die Angabe von Unsi-
cherheitsspannen bietet sich insbesondere an, da dem Sachwertfaktor im Sachwertverfahren die Aufgabe zukommt,
den Marktbezug eines theoretischen Modellwertes abzubilden. Unsicherheitsspannen kénnen in der Argumentati-
on fir die letztliche Festlegung seitens eines Gutachters eine sinnvolle Erweiterung der bisherigen Vorgehensweise
darstellen. Zudem sind in den praktischen Ableitungen die Eingangsdaten als sehr unsicher einzustufen: Die fiir
die Berechnungen benétigten Angaben werden in Kaufvertréagen i. d. R. nicht vollstéandig gegeben. Dies trifft bspw.
auf den Ausstattungsstandard oder Bauméngel- und Bauschidden zu. Hierbei handelt es sich um Faktoren, die
auch durch die obligatorischen Eigentiimerbefragungen nicht zufriedenstellend abgebildet werden kénnen. Letztlich
werden die Daten durch die auswertende Person auf Basis von Fotos und Fragebdgen in der Kaufpreissammlung
erfasst und beruhen daher auf sachverstindigem aber auch subjektiv gepragten Einschétzungen. Die Unsicherheit
in den Eingangsdaten einer statistischen Analyse wird deutlich; Abweichungen zu den realen Verhéaltnissen sind
kaum zu vermeiden und spiegeln sich dann in nicht erklédrbaren Differenzen von Kaufpreisen fiir Objekte mit theore-
tisch vergleichbaren wertbeeinflussenden Merkmalen wieder. Die Unsicherheit im Sachwertfaktor wird in der Praxis
derzeit berticksichtigt, indem durch sachversténdiges Ermessen Zu- und Abschlidge an einem fiir ein konkretes Ob-
jekt nach statistischen Gesichtspunkten abgeleiteten Sachwertfaktor angebracht werden. Die Zu- und Abschldge
beruhen ausschlieflich auf gewonnen Erfahrungen und Kenntnissen der Sachverstindigen iiber den betrachteten
Teilmarkt. Durch die in dieser Arbeit entwickelten Ansétze lassen sich Sachwertfaktoren ableiten, die mit einer
zusétzlichen Angabe fiir deren Plausibilitdt veroffentlicht und genutzt werden kénnen. Dem sachverstédndigen Er-
messen wird damit eine zusétzliche, transparente Argumentationsgrundlage fiir Abweichungen vom Funktionswert
gegeben. Angaben in den eingangs thematisierten Verkehrswertgutachten sorgen fiir eine zusétzliche Transparenz
und Nachvollziehbarkeit. Da die Sachwertfaktoren ausschliellich durch die Gutachterausschiisse abgeleitet werden,
bieten sich als Hilfsmittel sowohl die informative Bayessche Regression und Bayessche Kollokation an und wiirden
damit eine signifikante Erweiterung der bisherigen Vorgehensweise darstellen.

Werden abschlieflend fiir die sonstigen zur Wertermittlung erforderlichen Daten die Liegenschaftszinssdtze nach
§ 14 ImmoWertV betrachtet, ergibt sich ein Bedarf an der Ermittlung von Konfidenzregionen. Die Datenlage fiir
die Ableitung von Liegenschaftszinssitzen ist als sehr heterogen zu beurteilen. Insbesondere fiir spezielle Immobi-
lienarten wie Biirogebdude ergibt sich u. U. in einem lokalen Bereich kein ausreichender Datensatz, um gesicherte
Liegenschaftszinssétze ableiten zu kénnen. Die Angabe von Unsicherheitsspannen stellt sich somit als unverzichtbar
dar, jedoch werden diese nicht nach den in Kapitel 3 gegebenen Modellansétzen abgebildet. Liegenschaftszinssat-
ze werden durch eine rekursive Anwendung des Ertragswertverfahrens berechnet, sodass sich eine abweichende
Modellbildung ergibt. Die in dieser Arbeit thematisierten Modellanséitze sind auf diese Anwendung bislang nicht
ausgelegt und miissten neu formuliert werden. Generell ist die Anwendung Bayesscher Anséitze auch hier denkbar
und wiirde hinsichtlich der Unsicherheitsmodellierung einen Mehrwert bei der Veréffentlichung der Zinssétze mit
sich bringen. Es ist jedoch zu erwarten, dass sich aufgrund der Ertragswertformel nichtlineare Zusammenhénge er-

geben, die nicht mehr auf Basis konjugierter Dichten gelost werden konnen. Eine analytische Losung wére in diesem
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Zuge nicht anwendbar, das Modell miisste mit Hilfe einer in Abschnitt 3.4 vorgestellten Monte-Carlo-Simulation
gelost werden. Die Ubertragung der Auswertestrategie auf die Abweichung von analytisch 16sbaren Modellen muss
an dieser Stelle kiinftigen Forschungsvorhaben tiberlassen werden.

Als abschliefende Wertung lésst sich festhalten, dass der Beitrag rekursiver Bayesscher Schitzverfahren zur Ver-
gleichswertermittlung theoretisch auf unterschiedliche Aufgabenstellungen der Verkehrswertermittlung iibertragbar
ist. Marktanalysen beruhen heute in den meisten Féllen auf der Anwendung statistischer Methoden, weisen jedoch
bislang einen Mangel in der Unsicherheitsmodellierung auf. Angaben zu Spannen der Ermittlungsergebnisse werden
weder in Verkehrswertgutachten noch in den Grundstiicksmarktdaten selbst gegeben. In simtlichen Aufgabenberei-
chen der Gutachterausschiisse, in denen als Hilfsmittel multivariate statistische Analyseverfahren genutzt werden,
ist daher ein Mehrwert durch die erweiterte Modellierung in Bayesschen Ansétzen zu erwarten. Dariiber hinaus
sind Anwendungen auch dann denkbar, wenn es sich nicht um gesetzlich vorgeschriebene Aufgaben handelt. Als
Beispiele dienen der IPK Niedersachsen oder die Ermittlung sanierungsbedingter Bodenwerterhéhungen im Modell
Niedersachsen. Insbesondere werden Mehrwerte anhand der kontinuierlichen Entwicklungen am Immobilienmarkt
deutlich. Aktuelle Auswerteprinzipien beruhen meist darauf, einzelne Epochen auszuwerten und so die Grundstiicks-
marktdaten fortzuschreiben. Einfliisse zuriickliegender Auswertungen werden auf diese Weise nicht integriert, jede
Auswerteepoche ist als Einzelauswertung zu interpretieren. Durch die dynamischen Entwicklungen des Immobili-
enmarktes wird jedoch deutlich, dass eine rekursive Auswertung — unabhéngig von der Wahl des Zeitraums einer
Auswerteepoche — durch die Fortpflanzung von Schitzungsergebnissen und deren Unsicherheiten auf nachfolgen-
de Epochen ein zutreffenderes Bild des Immobilienmarktes geben kann. Die Forschungsergebnisse sind daher als
Beitrag aufzufassen, eine kontinuierliche Auswertung von Marktdaten zu ermoglichen und zugleich durch adaquate

Unsicherheitsbehandlung und -fortpflanzung einen Mehrwert fiir die Markttransparenz zu leisten.
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7. Fazit und Ausblick

Die Verkehrswertermittlung als wesentlicher Bestandteil der Analyse des Immobilienmarktes ist von jeher mit ho-
hen Anforderungen verbunden, die sich insbesondere in normativen Vorgaben zur klar abgegrenzten Definition
des Verkehrswertes sowie den Methoden zu seiner Bestimmung widerspiegeln. Grundvoraussetzung ist die Objek-
tivitdt in der Wertfindung, die in dem angewendeten Verfahren erkennbar sein muss. Erst durch den Ausschluss
jeglicher subjektiver Einfliisse und spekulativer Momente kann ein zutreffendes Abbild des betrachteten Marktes
erreicht werden. Mit der Voraussetzung der Objektivitdt geht gleichermafien die Forderung nach einer jederzeitigen
Reproduzierbarkeit der Wertermittlungsergebnisse einher; eine enge Wechselwirkung ist offensichtlich. In diesem
Kontext konnte als Kern der Arbeit die Bayes-Theorie erfolgreich genutzt werden, um eine Neuformulierung der
indirekten Vergleichswertermittlung vorzunehmen. Fiir die Basis der Modellierung als indirekte Vergleichswertver-
fahren wurden die bewéhrten Ansdtze der multiplen linearen Regressionsanalyse und der einfachen Kollokation
gewahlt. Diese lieflen sich unter den in der Arbeit getroffenen Annahmen fiir die Wahrscheinlichkeitsverteilungen
der Parameter und Beobachtungen als lineare konjugierte Modelle formulieren. Als wesentlicher Vorteil hat sich
unter diesen Umsténden die einfach handhabbare analytische Lésung der resultierenden Gleichungen ergeben, die
sich leicht in einen rekursiven Auswerteprozess einbinden lasst.

Neben der Neuformulierung der Modelle als Bayessche indirekte Vergleichswertverfahren ist aufgrund der spe-
ziellen Anforderungen der Verkehrswertermittlung grundséitzlich eine sorgfiltige Vor- und Aufbereitung der Ein-
gangsdaten notwendig. Zu diesem Zweck wurde eine Auswertestrategie entwickelt, deren wesentliche Schritte in
der Modelldefinition, der Aufbereitung einer Datenstichprobe eines betrachteten Teilmarkts sowie der eigentlichen
Auswertung in den Bayesschen Modellen bestehen. Die Einzelschritte bauen aufeinander auf und sind teilweise als
iterativer Prozess zu durchlaufen. Wie anhand der praktischen Ergebnisse gezeigt werden konnte, ermoglicht die
Auswertestrategie die Analyse des Teilmarkts in Bezug auf die Schétzung von unbekannten Parametern, ausge-
glichenen Schétzgrofien sowie insbesondere der Angabe von zugehorigen Unsicherheitsmafien. Dariiber hinaus ist
die Auswertestrategie rekursiv anwendbar, sodass durch die fortlaufende Integration von empirischem Vorwissen
die Fortpflanzung von Unsicherheiten iiber mehrere Auswerteepochen erméglicht wurde und damit eine innovative
Vorgehensweise in einer kontinuierlichen Abbildung des Immobilienmarktes darstellt.

Wird die reine Ebene der Modellbildung betrachtet, hat die Integration von Priori-Informationen in den Aus-
werteprozess gezeigt, dass sich insbesondere in der Unsicherheitsmodellierung durch die rekursiven Bayesschen
Schétzungen ein Mehrwert fiir die Verkehrswertermittlung ergibt. In der funktionalen Modellierung konnten fiir
das gewéahlte Fallbeispiel keine grofieren Unterschiede festgestellt werden, die nennenswert fiir Anwendungen in der
Verkehrswertermittlung wéren; dies hat dazu gefiihrt, dass das erste Forschungsziel nur bedingt erreicht werden
konnte. Die Starken einer Bayesschen Modellierung mit der Integration von Vorinformationen sind jedoch klar auf
eine Steigerung in der Unsicherheitsmodellierung ausgelegt, was durch die Erreichung des zweiten Forschungsziels
belegt werden konnte. In Fallen, in denen die Stichprobe einen vergleichsweise groflen Datenumfang enthalt — wie
es auch im Rahmen der Arbeit der Fall ist —, liefern informative und nichtinformative Bayessche Ansétze Modelle
mit anndhernd gleicher Approximationsgiite. Reduziert sich jedoch der Datensatz der Stichprobe erheblich, werden
die eigentlichen Vorteile der Bayesschen Modelle deutlich: Die nichtinformativen Modelle kénnen dann u. U. nicht
mehr gel6st werden, wenn die Mindestanforderungen an den Stichprobenumfang nicht mehr erfiillt werden. Liegen
Vorinformationen vor, werden die informativen Modelle hingegen durch die zusétzlichen Daten gestiitzt und lassen
sich weiterhin 16sen. Die Stabilitit der Schétzergebnisse der Modellparameter, die in der vorliegenden Arbeit nach-
gewiesen werden konnte, erweist sich hier als Vorteil. Relevant fiir Anwendungen in der Verkehrswertermittlung
ist diese Tatsache insbesondere fiir Teilmérkte, in denen kaum Kauffille und damit Stichprobendaten vorliegen
und sich ggf. auch als sehr heterogen erweisen. Die Auswertungen in diesen sogenannten kaufpreisarmen Lagen
sind in nichtinformativen Modellen — und damit auch den klassisch-frequentistischen Ansétzen — nicht moglich. Die

Integration von (zutreffender) Priori-Information ermdoglicht auch in diesen Féllen eine Modellschétzung.
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Zusammenfassend erweitert die vorliegende Arbeit zum Themenkomplex multivariater statistischer Verfahren in

der Verkehrswertermittlung die bisherigen Ansétze um die folgenden Aspekte:

a) Gewinnung und Integration von Vorinformation aus empirischen Daten
- Methodik zur Gewinnung von Vorinformation aus empirischen Daten

- Integration von Vorinformation in den Bewertungsprozess mit dem Ziel der Verbesserung der Unsicher-
heit

b) Untersuchung der funktionalen Modellierung

- Adaption der multiplen linearen Regression und der einfachen Kollokation als indirekte Vergleichswert-

verfahren im Bayesischen Ansatz

- Verbesserung der mittleren quadratischen Abweichung in der Schétzung von Vergleichswerten

¢) Reduzierung der Unsicherheiten basierend auf zufilliger Variabilitét
- Reduzierung der Unsicherheiten der unbekannten Modellparameter

- Reduzierung der Unsicherheiten in den Schétzergebnissen der Vergleichswerte

d) Entwicklung einer Auswertestrategie
- Formulierung eines rekursiv anwendbaren Auswerteschemas

- Entwicklung von Ausreiflersuche und Hypothesentests basierend auf der Bayes-Theorie

Im Rahmen der hier vorgestellten Forschungsergebnisse kann lediglich ein Teilbereich des Anwendungsgebietes
betrachtet werden, den die Integration der Bayes-Strategie in die Verkehrswertermittlung eréffnet. Kiinftige Ansétze
fiir offene Forschungsfragen beziehen sich zum einen auf die Weiterentwicklung der hier vorgestellten Ansitze und
die Auswertestrategie, zum andern auf die Verkniipfung mit weiteren zu untersuchenden Themenkomplexen. Die

wesentlichen Aspekte werden im Folgenden kurz beschrieben:

o Ubertragung der rekursiven Auswertestrategie
Die in dieser Arbeit dargestellten Forschungsergebnisse beruhen auf der Untersuchung eines eingeschrank-
ten rdumlichen und sachlichen Teilmarkts. Teilaspekte wurden in diversen Verdffentlichungen bereits auf
abweichende Teilmérkte iibertragen (vgl. ZADDACH & ALKHATIB (2012a), ZADDACH & ALKHATIB (2013a),
ZADDACH & ALKHATIB (2013b), ZADDACH & ALKHATIB (2014a), ZADDACH & ALKHATIB (2014b)); die An-
wendung der vollstdndigen rekursiven Auswertestrategie ist jedoch bislang nicht erfolgt. Fiir die Auswertung
weiterer Stichproben ist demnach zu priifen, ob sich die in der vorliegenden Arbeit entwickelte Grundlagen-

methodik mit dhnlichen Ergebnissen auf unterschiedliche Datensétze iibertragen lésst.

o Ubertragung auf weitere Wertermittlungsverfahren
Bislang wurde ausschlieBlich das Vergleichswertverfahren im Bayesschen Ansatz modelliert. Damit stellt sich
die Frage nach der Ubertragbarkeit der Bayes-Strategie auf das Sach- und Ertragswertverfahren (und die
nicht normierten Verfahren) im Hinblick auf eine generelle Anwendungsmoglichkeit. Entsprechend ist eine
modifizierte Auswertestrategie zu entwickeln, die mit den zu erwartenden nicht analytisch 16sbaren Modellen

auf Basis von Monte-Carlo-Simulationen zu formulieren ware.

e Modelloptimierung der Bayesschen Kollokation
Hinsichtlich der Bayesschen Kollokation verbleiben offene Forschungsanséitze, die zu Gunsten einer grundle-
genden Methodenentwicklung im Rahmen der Arbeit nicht umfassend behandelt werden konnten. Wie bereits
erwiahnt und im Laufe der Abhandlungen thematisiert, zeigen sich die ermittelten Wertabsténde als nicht op-
timal fiir die Ermittlung von Korrelationen in der Berechnung der Signalkomponenten. Inwiefern sich diese
Problematik rein numerisch aus den Stichprobendaten ergibt oder ob sich ein abweichendes zu definierendes
Ahnlichkeitsmaf fiir die Vergleichbarkeit von Immobilien als giinstiger fiir die Berechnung von Autokorrelati-

onsfunktionen erweist, ist zu priifen. Weiterhin werden im Kollokationsansatz bislang keine Gewichte fiir das
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Verhéltnis Signal- zu Rauschanteil berticksichtigt. Eine signifikante Modellerweiterung ergibt sich daher durch
die Einfithrung Bayesscher Varianzkomponenten, die sich u. U. auch hoch korreliert mit der Problematik der
Wertabstéande zeigt. Inwiefern sich eine Berticksichtigung auf die Pradiktionsgiite auswirkt, ist durch einen

erweiterten Modellansatz zu priifen.

Modellerweiterung auf die Behandlung imprdziser Daten

Die Untersuchungen im Kontext der Arbeit befassen sich ausschlieflich mit der zufilligen Variabilitit der
Eingangsdaten. Wie in ZADDACH (2014c) gezeigt, ldsst sich fiir die Behandlung impréziser Einfliisse die
Fuzzy-Theorie in ein kombiniertes Fuzzy-Bayes-Modell als indirektes Vergleichswertverfahren integrieren.
Die umfassende Formulierung unter dem Aspekt der Auswertestrategie und der Mehrwert fiir praktische

Anwendung ist eine bislang offene Forschungsfrage.

Nachweis eines Mehrwerts fir kaufpreisarme Lagen

Der Mehrwert in der Unsicherheitsmodellierung konnte im Zuge der Arbeit nachgewiesen werden. Der Mehr-
wert der funktionalen Modellierung in informativen Bayesschen Modellen kann fiir die Auswertung kaufpreis-
armer Lagen erwartet werden. Erste Studien zu diesem Thema bestétigen die generelle Annahme (vgl. WEIT-
KAMP & ALKHATIB (2014)). Dabei basieren die Auswertungen vornehmlich auf Simulationen von kaufpreis-
armen Lagen, die durch systematische Reduzierung von Stichprobendaten erreicht werden. Lésungsansétze
werden durch robuste Bayessche Modelle gegeben. Die Verkniipfung der entwickelten rekursiven Auswerte-
strategie sowie der aufgezeigten Methodik fiir die Generierung von empirischen Priori-Informationen mit der

Untersuchung von kaufpreisarmen Lagen ist abschlielend als weitere Forschungsaufgabe zu nennen.
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A. Anhang — Stichprobenbeschreibungen

Die folgenden Abschnitte geben durch die Stichprobenbeschreibungen einen Uberblick iiber die Kauffalldaten des

Fallbeispiels.

A.1. Deskriptive Statistiken der Stichproben 2006 bis 2014

Die Tabellen A.1 und A.2 enthalten die deskriptiven Statistiken der Einzelstichproben der Auswerteepochen 200/
bis 2014, die im Zuge des nach Kapitel 5 (S. 109 f.) beschriebenen Fallbeispiels erhoben werden.

Tabelle A.1.: Deskriptive Statistiken der Epochen 2004 bis 2010

Epoche | Merkmal | DAT | KPW | BRW | GRF | WOF | AST | KEL | ALT

| Einheit | [-] | [€/m?] | [€/m?] | m?] | [m?] | [-] | (%] | [Jahre]

2004 | Anzahl | 94 94 94 94 94 | 87 94 | 94
Minimum | 02.01.2004 | 769 65 305 90 1 0 4
Maximum | 28.12.2004 | 2.867 340 | 1.499 | 265 5 100 54
Mittelwert - 1.458 148 774 161 3 77 30

Median - 1.394 140 726 150 3 100 30

2005 | Anzahl | 105 105 105 105 105 | 100 | 105 105
Minimum | 05.01.2005 | 813 75 267 92 1 0 3
Maximum | 30.12.2005 | 2.667 360 | 1.414 | 280 5 100 55
Mittelwert - 1.481 164 780 162 3 75 32

Median - 1.436 145 761 155 3 100 33

2006 | Anzahl | 84 84 84 84 84 | 82 84 | 84
Minimum | 06.01.2006 | 627 60 287 85 1 0 3
Maximum | 29.12.2006 | 3.138 400 | 1.256 | 310 5 100 56
Mittelwert - 1411 155 757 | 157 3 81 34

Median - 1.333 135 723 150 3 100 36

2007 | Anzahl | 95 95 95 95 95 | 84 9% | 9
Minimum | 05.01.2007 | 600 75 327 85 1 0 3
Maximum | 28.12.2007 | 3.471 340 | 1.430 | 320 5 100 57
Mittelwert - 1.333 154 795 167 3 77 33

Median - 1.293 140 742 160 3 100 34

2008 | Anzahl | 94 94 94 94 94 | 85 94 | 94
Minimum | 07.01.2008 | 575 75 300 102 1 0 3
Maximum | 22.12.2008 | 2.370 400 | 1.292 | 325 5 100 55
Mittelwert - 1.313 167 722 167 3 75 36

Median - 1.285 150 693 160 3 100 38

2009 | Anzahl | 107 107 107 107 107 | 92 107 107
Minimum | 03.01.2009 | 588 75 417 74 1 0 4
Maximum | 23.12.2009 | 2.800 340 | 1.409 | 315 5 100 59
Mittelwert - 1.296 158 773 167 3 76 38

Median - 1.255 140 752 160 3 100 39

2010 | Anzahl | 128 128 128 128 128 | 114 | 128 | 128
Minimum | 11.01.2010 | 667 70 273 60 1 0 1
Maximum | 28.12.2010 | 3.107 340 | 1.371 | 341 5 100 59
Mittelwert - 1.309 147 777 | 161 3 67 37

Median - 1.238 130 772 152 3 100 40
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Tabelle A.2.: Deskriptive Statistiken der Einzelstichproben (2010 bis 2014)

Epoche | Merkmal | DAT | KPW | BRW | GRF | WOF | AST | KEL | ALT

| Einheit | [-] | € |E/m? | m? | m¥ | [-] | [%] | [Jahre]

2011 | Anzahl | 112 | 112 | 112 | 112 | 112 | 104 | 112 | 112
Minimum | 21.01.2011 | 522 60 327 93 1 0 2
Maximum | 28.12.2011 | 2.400 340 1.368 | 360 5 100 61
Mittelwert - 1.326 147 761 158 3 78 37

Median - 1.243 135 734 150 3 100 38

2012 | Anzahl | 134 | 134 | 134 | 134 | 134 | 121 | 134 | 134
Minimum | 05.01.2012 | 667 60 290 95 1 0 5
Maximum | 21.12.2012 | 2.938 340 1.486 | 300 5 100 61
Mittelwert - 1.347 143 805 157 3 79 39

Median - 1.285 135 774 152 3 100 41

2013 | Anzahl | 129 | 129 | 129 129 | 129 | 107 | 129 129
Minimum | 03.01.2013 | 734 70 281 80 1 0 3
Maximum | 30.12.2013 | 3.750 360 1.401 | 370 5 100 63
Mittelwert - 1.456 144 752 163 3 73 36

Median - 1.377 135 727 158 3 100 39

2014 | Anzahl | 76 76 76 76 76 | 55 | 76 76
Minimum | 17.01.2014 | 703 65 360 100 1 0 3
Maximum | 16.12.2014 | 3.064 360 1.476 | 283 5 100 60
Mittelwert - 1.486 148 772 160 3 78 38

Median - 1.377 130 721 156 3 100 42

A.2. Korrelationen der Einflussgrofien in den Stichproben 2004 bis 2014

Die Tabellen A.3 bis A.13 zeigen die Korrelationen, die zwischen den Einflussgréfien der jeweiligen Stichproben
der Auswerteepochen 2004 bis 2014 nach den theoretischen Ausfithrungen in Abschnitt 4.2.2.2 (S. 90 ff.) ermittelt
werden kénnen. Die Korrelationen basieren ausschliefllich auf den Berechnungen von Spearmanschen Korrelations-

koeffizienten, da sich lediglich Einflussgrofien vom stetigen Datentyp im Auswerteansatz befinden.

Tabelle A.3.: Korrelationen zwischen den Einflussqgro- Tabelle A.4.: Korrelationen zwischen den Einflussgro-

Ben (Epoche 2004) Ben (Epoche 2005)

EinflussgréBe | BRW | GRF | ALT | WOF | KEL EinflussgréBe | BRW | GRF | ALT | WOF | KEL
BRW | 1,00 | 0,00 | 007 | 0,16 | -0,03 BRW | 1,00 | 0,02 | 0,19 | 0,11 | 0,20
GRF | 0,00 | 1,00 | 0,31 | 0,32 | 0,12 GRF | 0,02 | 1,00 | 0,32 | 0,09 | -0,04
ALT | 0,07 | 0,31 | 1,00 | -0,08 | 0,29 ALT | 0,19 | 0,32 | 1,00 | -0,30 | 0,42
WOF | 0,16 | 0,32 | -0,08 | 1,00 | -0,02 WOF | 0,15 | 0,09 | -0,30 | 1,00 | -0,08

KEL | -0,03 | 0,12 | 0,29 | -0,02 | 1,00 KEL | 0,20 | -0,04 | 0,42 | -0,08 | 1,00
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Tabelle A.5.: Korrelationen zwischen den Einflussgro-

Ben (Epoche 2006)

Tabelle A.6.: Korrelationen zwischen den Einflussgro-

Ben (Epoche 2007)

EinflussgréBe | BRW | GRF | ALT | WOF | KEL EinflussgréBe | BRW | GRF | ALT | WOF | KEL
BRW | 1,00 | 0,20 | 0,07 | 0,20 | 0,18 BRW | 1,00 | 0,09 | 0,09 | 0,29 | -0,07
GRF | 0,20 | 1,00 | 0,38 | 025 | 0,28 GRF | 0,09 | 1,00 | 0,28 | 024 | 0,16
ALT | 0,07 | 0,38 | 1,00 | -0,25 | 0,36 ALT | 0,09 | 0,28 | 1,00 | -0,09 | 0,18
WOF | 0,20 | 0,25 | -0,25 | 1,00 | 0,04 WOF | 0,29 | 0,24 | -0,09 | 1,00 | 0,07
KEL | 0,18 | 0,28 | 0,36 | 0,04 | 1,00 KEL | -0,07 | 0,16 | 0,18 | 0,07 | 1,00

Tabelle A.7.: Korrelationen zwischen den FEinflussgro-

Ben (Epoche 2008)

Tabelle A.8.: Korrelationen zwischen den FEinflussgro-

Ben (Epoche 2009)

EinflussgréBe | BRW | GRF | ALT | WOF | KEL EinflussgréBe | BRW | GRF | ALT | WOF |
BRW | 1,00 | 0,03 | 0,19 | -0,14 | 0,13 BRW | 1,00 | -0,21 | 0,10 | -0,04 | -0,01
GRF | 0,03 | 1,00 | 0,32 | 0,35 | 0,11 GRF | -0,21 | 1,00 | 0,03 | 0,29 | -0,03
ALT | 0,19 | 0,32 | 1,00 | 0,06 | 0,37 ALT | 0,10 | 0,03 | 1,00 | -0,33 | 0,32
WOF | -0,14 | 0,35 | 0,06 | 1,00 | -0,07 WOF | -0,04 | 0,29 | -0,33 | 1,00 | -0,04
KEL | 013 | 0,11 | 0,37 | -0,07 | 1,00 KEL | -0,01 | -0,03 | 0,32 | -0,04 | 1,00

Tabelle A.9.: Korrelationen zwischen den Einflussgro-

Ben (Epoche 2010)

Tabelle A.10.: Korrelationen zwischen den Einflussgro-

Ben (Epoche 2011)

EinflussgréBe | BRW | GRF | ALT | WOF | KEL EinflussgréBe | BRW | GRF | ALT | WOF |
BRW | 1,00 | -0,14 | 0,09 | 0,18 | 0,10 BRW | 1,00 | -0,03 | 0,13 | 0,14 | -0,03
GRF | -0,14 | 1,00 | 0,31 | 021 | 0,17 GRF | -0,03 | 1,00 | 0,33 | 0,30 | 0,22
ALT | 0,09 | 0,31 | 1,00 | -0,28 | 0,30 ALT | 0,13 | 0,33 | 1,00 | -0,16 | 0,33
WOF | 0,18 | 0,21 | -0,28 | 1,00 | 0,12 WOF | 0,14 | 0,30 | -0,16 | 1,00 | 0,05
KEL | 0,10 | 0,17 | 0,30 | 0,12 | 1,00 KEL | 0,03 | 0,22 | 0,33 | 0,05 | 1,00
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Tabelle A.11.: Korrelationen zwischen den Einflussqro- Tabelle A.12.: Korrelationen zwischen den Einflussgro-

Ben (Epoche 2012) Ben (Epoche 2018)

EinflussgréBe | BRW | GRF | ALT | WOF | EinflussgréBe | BRW | GRF | ALT | WOF |
BRW | 1,00 | -0,07 | 0,12 | 0,17 | 0,12 BRW | 1,00 | -0,15 | 0,13 | 0,14 | 0,09
GRF | -0,07 | 1,00 | 0,39 | 0,10 | 0,07 GRF -0,15 | 1,00 | 0,39 | 0,20 | 0,23
ALT | 012 | 0,39 | 1,00 | -0,06 | 0,25 ALT | 0,13 | 0,39 | 1,00 | -0,15 | 0,42
WOF | 0,17 | 0,10 | -0,06 | 1,00 | 0,05 WOF | 0,14 | 0,20 | -0,15 | 1,00 | -0,06
KEL | 012 | 0,07 | 0,25 | 0,05 | 1,00 KEL | 0,09 | 023 | 042 | -0,06 | 1,00

Tabelle A.13.: Korrelationen zwischen den Einflussgro-
Ben (Epoche 2014)

Einflussgrofe \ BRW \ GRF \ ALT \ WOF \

BRW | 1,00 | -0,38 | -0,00 | 0,13 | 0,17
GRF | -0,38 | 1,00 | 0,30 | 0,28 | 0,12
ALT | -0,00 | 0,30 | 1,00 | -0,17 | 0,40
WOF | 013 | 0,28 | -0,17 | 1,00 | -0,14

KEL | 017 | 0,12 | 0,40 | -0,14 | 1,00
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B. Anhang — Ergebnisse der Bayesschen Regression

Die folgenden Grafiken fassen die Ergebnisse fiir das nach Kapitel 5 (S. 109 ff.) beschriebene Fallbeispiel zusam-
men. Dargestellt werden in diesem Anhang ausschliefllich die Ergebnisse der Bayesschen Regressionen iiber die
Auswerteepochen 2005 bis 2014. Fiir weitere Interpretationen zu den Grafiken wird entsprechend auf die textli-
chen Ausfithrungen verwiesen. In den Unterabschnitten werden die Posteriori-Schitzungen der Zielgrofe y mit den
zugehorigen HPDIs, die prozentualen Abweichungen zwischen den Kaufpreisbeobachtungen und den Schitzwerten

sowie die Ergebnisse der Pradiktion und deren Unsicherheit aufgefiihrt.

B.1. Posteriori-Schitzung der Zielgrofle y und HPDIs

Die Grafiken B.1 bis B.10 zeigen die Posteriori-Schétzungen der Zielgrofle y fir die einzelnen Auswerteepochen sowie
die zugehorigen HPDIs der Schétzwerte. In den oberen Abbildungen werden jeweils die Ergebnisse der informativen
Bayesschen Regression R.1 (links) und der nichtinformativen Bayesschen Regression R.2 (rechts) gezeigt. Die
Darstellung orientiert sich — wie auch im Zusammenhang mit dem Fallbeispiel nach Kapitel 5 beschrieben — an der
nach ihrer Grofle aufsteigenden Sortierung der realen Kaufpreisbeobachtungen und der entsprechenden Zuordnung
der Schiatzwerte y. In der unteren Abbildung werden die Differenzen der HPDIs dargestellt, die sich aus dem

Verhiltnis der nichtinformativen Losung R.2 zur informativen Losung R.1 ergeben.
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Abbildung B.1: Schitzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2005 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.2: Schitzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2006 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.3: Schétzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2007 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.4: Schitzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2008 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.5: Schétzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2009 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.6: Schdtzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2010 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.7: Schitzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2011 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.8: Schitzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2012 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.9: Schitzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2013 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.10: Schdtzwerte y der Bayesschen Regression, Epoche 2014 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)



B.2. Abweichungen zwischen Kaufpreisen und Schéitzwerten y 213

B.2. Abweichungen zwischen Kaufpreisen und Schitzwerten y

In den Abbildungen B.11 bis B.20 werden die prozentualen Abweichungen zwischen den originidren Kaufpreisen und
deren Schatzwerten der Bayesschen Regression gegeniibergestellt. In der jeweils linken Abbildung finden sich die

Ergebnisse der informativen Losungen R.1, in den jeweils rechten Abbildungen die der nichtinformativen Losungen
R.2.
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Abbildung B.11: Abweichungen der Kaufpreise zu Schatzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2005
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Abbildung B.12: Abweichungen der Kaufpreise zu Schatzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2006
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Abbildung B.13: Abweichungen der Kaufpreise zu Schdtzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2007
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Abbildung B.14: Abweichungen der Kaufpreise zu Schatzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2008
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Abbildung B.15: Abweichungen der Kaufpreise zu Schdatzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2009
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Abbildung B.16: Abweichungen der Kaufpreise zu Schdatzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2010
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Abbildung B.17: Abweichungen der Kaufpreise zu Schéatzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2011

8 Abweichung [%] -R.1 = = =Median 80 Abweichung [%] -R.2 = - = Median
60 60
¥ 40 40
20 20
0 T T T T T T T T T T T T 0+ T T . T T T T ; T T T :
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 12
Kauffall (Ifd. Nr.) Kauffall (Ifd. Nr.)

Abbildung B.18: Abweichungen der Kaufpreise zu Schdatzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2012
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Abbildung B.19: Abweichungen der Kaufpreise zu Schéatzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2013
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Abbildung B.20: Abweichungen der Kaufpreise zu Schdtzwerten y der Bayesschen Regression, Epoche 2014

B.3. Priadizierte Posteriori-Schitzung der Zielgrofie y, und HPDIs

Die Grafiken B.21 bis B.30 zeigen die Ergebnisse der Prédiktion von Vergleichswerten im Ansatz der Kreuzvalidie-
rung und basierend auf den Daten des im textlichen Teil behandelten Fallbeispiels. Wie im Kontext der Darstellung
der geschéatzten Vergleichswerte y erlautert, werden in der jeweiligen oberen linken Abbildung die Ergebnisse der
informativen Bayesschen Regression (R.1) dargestellt, in der oberen entsprechend die der nichtinformativen Bayes-
schen Regression (R.2). Wiederum erfolgt die Sortierung nach aufsteigenden Kaufpreisen. Unterhalb der genannten
Grafiken werden die Differenzplots fiir die Unsicherheitsspannen zwischen informativer und nichtinformativer Lo-

sung gegeben.

2.750 1 HPDI o Kaufpreis o Schatzwert - R.1 2.750 + HPDI o Kaufpreis @ Schatzwert - R.2
2.250
= 1.750
3
£1.250
750
250 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 250 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Kauffall (Ifd. Nr.) Kauffall (Ifd. Nr.)
175 x  Differenz HPDI (R.2 zu R.1)
— 150 x x = x N x x X
NE X X X xX X
E. X Al X . X iy X « X, % o . x X o X X x v al X y
125 % s wx XXy XXX Xyxo KXy WXy X x |¥ Xxxx x* Xxxx FAVIaNIIE x "X x X X x )
100 - ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Kauffall (Ifd. Nr.)

Abbildung B.21: Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2005 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)



216

B. Anhang — Ergebnisse der Bayesschen Regression

3.000
2.500
2.000
1.500
1.000

500

[€m?]

400

350

[€m?]

300

250

1 HPDI o Kaufpreis o Schatzwert - R.1 3.000 HPDI o Kaufpreis @ Schatzwert - R.2
1 2.500 4 N
] w98 2,000 Al e
o ol =]
] MM °°°0°°°o E15004 "o DDE:@% L
%0880 —_ - 3 o
5 &93 1,000 HR. By B ccooo G "y
C70000 b L o o B
1 500 -
T T T T T T T T 0 T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Kauffall (Ifd. Nr.) Kauffall (Ifd. Nr.)
1 % Differenz HPDI (R.2 zu R.1) .
X X X X
4 X X n X x
X A X X XX xx X X% X A X XXX
X .5 X X X
4oxoxy —_— X XXXXXXX XxXXXX XXX X7 X xlx X W, XXX X x % X XxX . XX K x | Y
X
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Kauffall (Ifd. Nr.)

Abbildung B.22: Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2006 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.23: Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2007 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.24: Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2008 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.25: Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2009 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.26: Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2010 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.27: Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2011 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.28: Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2012 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung B.29: Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2013 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)

3.000 -

3.000 -

HPDI o Kaufpreis o Schatzwert - R.1 HPDI o Kaufpreis @ Schatzwert - R.2
2.500 + 2.500 +
2.000 - 002® 2000 A = oogol
o) o L o it
E 1500 { 08003000922%8" @0 O E 1500 oooo‘?s‘o?oo“‘m b
I ®© 0y © 0000558958089 © 0, = 3, Udg\:BE: x .j:F'm o -
1.000 —Oogo‘goﬁgoogos%’oao08°°g 0 00 % 0 ® 5 1.000 :F\: oo
500 1 500
0 T T T T T T 0 T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Kauffall (Ifd. Nr.) Kauffall (Ifd. Nr.)
500 - x Differenz HPDI (R.2 zu R.1)
0 X X X
4 X
NH45 x X ) . N . P 5 K
£400 14 x x x x XX .
L x v X x ” 4 X x x X X | X x X
350 | xox Y XX X x X Xex x X x X X Y X X . v
300 T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60

Kauffall (Ifd. Nr.)

Abbildung B.30: Schitzwerte y,, der Bayesschen Regression, Epoche 2014 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Die Inhalte des folgenden Anhangs zeigen die Ergebnisse, die fiir das nach Kapitel 5 (S. 109 ff.) beschriebene Fallbei-
spiel erhalten werden. Wiederum wird fiir Beschreibungen und Interpretationen der Grafiken auf die Ausfithrungen
im textlichen Teil der Arbeit verwiesen. Die Unterabschnitte des Anhangs zu den Ergebnissen der Bayesschen
Kollokation enthalten die Abbildungen zur Schitzung der Autokorrelationsfunktionen, den Posteriori-Schatzungen
der Signalkomponente s, der Zielgrole y, den jeweiligen Pradiktionsergebnisse s, und s, sowie die zugehdrigen
HPDIs. Zudem werden die prozentualen Abweichungen zwischen den Kaufpreisbeobachtungen und deren Schétz-
werten gegeben. Abschliefend erfolgt eine Darstellung der absoluten Residuen der Bayesschen Modellanséitze fiir

Schétzung und Prédiktion.

C.1. Schiatzung der Autokorrelationsfunktionen

Entsprechend den Ausfithrungen des textlichen Teils in Kapitel 5 (S. 109 ff.) zeigen die folgenden Abbildungen eine
Gegentiberstellung von empirischen und analytischen Autokorrelationsfunktionen, die auf Grundlage der Daten des
Fallbeispiels erhalten werden. Die jeweils linken Grafiken zeigen die Ergebnisse basierend auf informativen Losungen

(K.1), die rechten der nichtinformativen Losungen (K.2).
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Abbildung C.1: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 2005
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Abbildung C.2: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 2006
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Abbildung C.8: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 2007
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Abbildung C.4: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 2008
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Abbildung C.5: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 2009
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Abbildung C.6: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 2010
1,00 —@- - empirische AKF - K.1 1,00 —@— - empirische AKF - K.2
—o— analytische AKF - K.1 —a— analytisch -K.
< 0,80 EELIEEE _ 080 analytische AKF - K.2
2 k)
% 0,60 Z 0,60
[ (]
= 0,40 = 0,40
< <
0,20 0,20
0,00 p===0===8 - 0,00
0,00 0,07 017 026 035 044 053 0,63 0,00 0,07 o017 026 035 044 053 0,63

Wertabstand Wertabstand

Abbildung C.7: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 2011
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Abbildung C.8: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 2012
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Abbildung C.9: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 2013
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Abbildung C.10: Empirische und analytische Autokorrelationsfunktionen der Epoche 201/

C.2. Posteriori-Schitzung der Signalkomponente s, der Zielgrofie y und HPDIs

Die folgenden Abbildungen C.11 bis C.30 zeigen jeweils die Posteriori-Schéitzung der Signalkomponente s, der
Zielgrofle y sowie deren zugehdrige HPDIs und die Differenzplots zwischen den Ergebnissen der unterschiedlichen
Losungsansétze. Die Ergebnisdarstellung erfolgt dabei epochenweise: In der jeweils ersten Abbildung (bspw. Abbil-
dung C.11) werden die geschéitzten Signalkomponenten dargestellt. Den oberen linken Grafiken sind die Ergebnisse
zu entnehmen, die auf Grundlage der informativen Bayesschen Kollokation (K.1) erhalten werden. Dabei sind
die Werte in der Aufreihung so dargestellt, wie sie sich aus der Sortierung der realen Kaufpreisbeobachtungen
nach aufsteigender Grofle ergeben. Eine direkte Verkniipfung mit der Darstellung der Posteriori-Schiatzwerte y ist
so direkt gegeben. Die oberen rechten Grafiken enthalten entsprechend die Ergebnisse der Schiatzung im nichtin-
formativen Ansatz K.2; die Sortierung erfolgt analog. Die untere Grafik zeigt die Differenzplots der HPDIs von
nichtinformativer zu informativer Losung.

Die Abbildungen, die auf die Darstellung der geschétzten Signalkomponenten folgen (bspw. Abbildung C.12),
zeigen die Ergebnisse fiir die Schitzung der Vergleichswerte y. Wie auch im Zusammenhang mit der Darstellung
der Daten der Bayesschen Regression werden in der jeweils oberen linken Grafik die Ergebnisse des informativen
Ansatzes K.1 gezeigt, in der oberen rechten die des nichtinformativen Ansatzes K.2. Unterhalb der beiden Grafiken

findet sich die Darstellung der Differenzen zwischen den Unsicherheitsspannen fiir die einzelnen Schitzwerte.
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Abbildung C.11: Schitzwerte 5, Epoche 2005 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.12: Schitzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2005 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.13: Schitzwerte 3, Epoche 2006 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.14: Schitzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2006 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.15: Schitzwerte 3, Epoche 2007 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.16: Schitzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2007 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.17: Schitzwerte 3, Epoche 2008 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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18: Schitzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2008 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.19: Schitzwerte 3, Epoche 2009 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.20: Schitzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2009 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.21: Schitzwerte 3, Epoche 2010 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.22: Schitzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2010 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.23: Schitzwerte 3, Epoche 2011 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.24: Schitzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2011 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.25: Schitzwerte 3, Epoche 2012 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.26: Schitzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2012 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.27: Schitzwerte 3, Epoche 2018 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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28: Schatzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2018 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)



C.2. Posteriori-Schatzung der Signalkomponente s, der Zielgréfie y und HPDIs

231

400 Signalkomponente - K.1 400 4 = Signalkomponente - K.2
200 200 + | |
E' 0 N§ D E— u .|_"_|.. .Il_.l,lmll "|I| IIIII_l |II .I.
L7 L
-200 -200 1
-400 T T T T T T -400 T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Kauffall (Ifd. Nr.) Kauffall (Ifd. Nr.)
125 % Differenz HPDI (K.2 zu K.1)
X
X X
— 100 - 5 ud x —— < — xX X S
T\E o ow " “x % x X Xk X VY, * v xoxo ox XN
& X X X
75 ’ X = L Xk xxx x
X
50 T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60
Kauffall (Ifd. Nr.)
Abbildung C.29: Schitzwerte 3, Epoche 2014 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.30: Schitzwerte y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2014 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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C.3. Abweichungen zwischen Kaufpreisen und Schitzwerten y

Die Abbildungen C.31 bis C.40 zeigen die prozentualen Abweichungen zwischen den origindren Kaufpreisen und
den jeweiligen Schétzwerten y der Bayesschen Kollokation. In den linken Grafiken finden sich die Ergebnisse der

informativen Losungen K. 1, in den rechten Grafiken die der nichtinformativen Losungen K.2.
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Abbildung C.31: Abweichungen der Kaufpreise zu Schatzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2005
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Abbildung C.32: Abweichungen der Kaufpreise zu Schédtzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2006
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Abbildung C.33: Abweichungen der Kaufpreise zu Schéatzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2007
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Abbildung C.34: Abweichungen der Kaufpreise zu Schatzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2008
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Abbildung C.35: Abweichungen der Kaufpreise zu Schéitzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2009
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Abbildung C.36: Abweichungen der Kaufpreise zu Schatzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2010
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Abbildung C.37: Abweichungen der Kaufpreise zu Schatzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2011
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Abbildung C.38: Abweichungen der Kaufpreise zu Schdtzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2012



234 C. Anhang — Ergebnisse der Bayesschen Kollokation

Abweichung [%] - K.1 = = =Median mmmm Abweichung [%] - K2 = - = Median

40 40
— 30 — 30
S S
=20 =20

10 =i = = = s e =i k=l

0 T T T T T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 11 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

Kauffall (Ifd. Nr.) Kauffall (Ifd. Nr.)

Abbildung C.39: Abweichungen der Kaufpreise zu Schatzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 2013
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Abbildung C.40: Abweichungen der Kaufpreise zu Schatzwerten y der Bayesschen Kollokation, Epoche 201/

C.4. Posteriori-Schitzung der Signalkomponente s, und der Zielgrofie y, und HPDIs

Die Abbildungen C.41 bis C.60 zeigen die Ergebnisse der Pradiktion im Ansatz der Bayesschen Kollokation. Wie
im Fall der Darstellung der Ergebnisse fiir die Schitzung der Vergleichswerte y und derer Signalkomponenten s
sind die Abbildungen epochenweise sortiert. Die ungerade nummerierten Abbildungen (bspw. Abbildung C.41)
geben einen Uberblick iiber die geschétzten Signalkomponenten 3p; entsprechend finden sich in den Grafiken oben
links die Ergebnisse des informativen Ansatzes K. 1, oben rechts des nichtinformativen Ansatzes K.2. Unterhalb der
beiden Grafiken sind die Differenzplots der HPDIs gegeben. Die Sortierung erfolgt wiederum nach den zugehori-
gen, aufsteigenden Kaufpreisbeobachtungen. Geméfl der bisherigen Ausfithrungen werden in den folgenden, gerade
nummerierten Abbildungen (bspw. Abbildung C.42) die Ergebnisse fiir die Posteriori-Schétzungen der priadizierten
Vergleichswerte y,, gezeigt. Die Aufteilung der Abbildungen orientiert sich entsprechend an den Darstellungen fiir

die Signalkomponente.
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Abbildung C.41: Schitzwerte sp, Epoche 2005 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.42: Pridizierte Schitzwerte y,, der Epoche 2005, basierend auf Bayesischer Kollokation (oben); Differenzplots
der HPDIs (unten)
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Abbildung C.43: Schitzwerte sp, Epoche 2006 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.44: Pridizierte Schitzwerte y,, der Epoche 2006, basierend auf Bayesischer Kollokation (oben); Differenzplots
der HPDIs (unten)
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Abbildung C.45: Schitzwerte sp, Epoche 2007 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.46: Pridizierte Schitzwerte y,, der Epoche 2007, basierend auf Bayesischer Kollokation (oben); Differenzplots
der HPDIs (unten)
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Abbildung C.47: Schitzwerte 8,, Epoche 2008 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.48: Prddizierte Schitzwerte y,, der Epoche 2008, basierend auf Bayesischer Kollokation (oben); Differenzplots
der HPDIs (unten)
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Abbildung C.49: Schitzwerte sp, Epoche 2009 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.50: Pridizierte Schitzwerte y,, der Epoche 2009, basierend auf Bayesischer Kollokation (oben); Differenzplots

der HPDIs (unten)
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Abbildung C.51: Schitzwerte sp, Epoche 2010 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.52: Pridizierte Schitzwerte y,, der Epoche 2010, basierend auf Bayesischer Kollokation (oben); Differenzplots
der HPDIs (unten)
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Abbildung C.53: Schitzwerte sp, Epoche 2011 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.54: Pridizierte Schitzwerte y,, der Epoche 2011, basierend auf Bayesischer Kollokation (oben); Differenzplots
der HPDIs (unten)
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Abbildung C.55: Schitzwerte sp, Epoche 2012 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.56: Pridizierte Schitzwerte y,, der Epoche 2012, basierend auf Bayesischer Kollokation (oben); Differenzplots
der HPDIs (unten)
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Abbildung C.57: Schitzwerte sp, Epoche 2018 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.58: Pridizierte Schitzwerte y,, der Epoche 2013, basierend auf Bayesischer Kollokation (oben); Differenzplots

der HPDIs (unten)
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Abbildung C.59: Schitzwerte sp, Epoche 2014 (oben); Differenzplots der HPDIs (unten)
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Abbildung C.60: Pridizierte Schitzwerte y,, der Epoche 2014, basierend auf Bayesischer Kollokation (oben); Differenzplots
der HPDIs (unten)
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C.5. Absolute Residuen der Bayesschen Modellansitze

Die nachfolgenden Abbildungen C.61 bis C.70 zeigen die absoluten Residuen, die aus den Schiatzungen der Bayes-

schen Regressions- und Kollokationsmodelle aus den Gleichungen

leri|=|y—9pil=ly—XBrl.
|éR-2|:|y_QR.2|:|y_XBR.2‘7
|éK.1|:|y—ilK_1|:|y—XBK_1—§K.1|7

|éK-2|:|y_yK‘2|:|y_XBK.2_'§K-2|’

resultieren, wobei die Indizes sich jeweils auf die Modellvariante nach den Ausfithrungen der Kapitel 5 (S. 109 ff.)
und 6 (S. 157 ff.) beziehen. In den Grafiken werden jeweils in der oberen Zeile die absoluten Residuen der in-
formativen Bayesschen Regression und der informativen Bayesschen Kollokation (Modellvarianten R.1 und K.1)
gegeniibergestellt, in der jeweils zweiten Zeile die der nichtinformativen Lésungen R.2 und K.2. Die Sortierung be-
zieht sich auf die laufenden Kauffallnummern, die sich bereits aus den Darstellungen der Abbildungen B.1 bis B.10
(S. 209 ff.) fiir die Schitzungen der Bayesschen Regressionen und der Abbildungen C.12 bis C.30 (S. 222 ff.) fiir die
Bayesschen Kollokationen ergeben und auf der aufsteigenden Hohe der Kaufpreise basieren. Zusétzlich werden fiir

sdmtliche Modellvarianten die Medianwerte der absoluten Residuen angegeben.
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Abbildung C.61: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2005
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Abbildung C.62: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2006
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Abbildung C.63: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2007
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Abbildung C.64: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Losungen der Epoche 2008
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Abbildung C.65: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2009
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Abbildung C.66: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2010
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Abbildung C.67: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2011
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Abbildung C.68: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2012
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Abbildung C.69: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Losungen der Epoche 2013
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Abbildung C.70: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2014
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C.6. Absolute Residuen der Bayesschen Modellansitze (Pradiktion)

In den folgenden Abbildungen C.71 bis C.80 wird eine Ubersicht iiber die absoluten Residuen gegeben, die sich aus

der Pradiktion im Bayesschen Vergleichswertverfahren ergeben und die anhand der Gleichungen

| epr1|=| Y—YpRr1 | = y_XPBR.l B
| €p,R.2 | = Y—YpRo | = | Y — XpBro |,
| €p,K.1 =]y - Yp.K.1 =]y — XpBra— Spra '

| €p,K.2 =]y - I_Jp,KQ =y — XPBK.Z — Sp,K.2 l

erhalten werden. Die Priadiktionen werden anhand der Kreuzvalidierung erhalten, die in Abschnitt 4.4.1 (S. 105 f.)
theoretisch behandelt und in Abschnitt 5.4 (S. 148 ff.) praktisch auf das gewéhlte Fallbeispiel angewendet wird. In

den jeweils ersten Zeilen der Grafiken werden die absoluten Residuen der informativen Bayesschen Regression und

der informativen Bayesschen Kollokation (R.7 und K.1) gegeniibergestellt, entsprechend in den jeweils zweiten

Zeilen die Losungen der nichtinformativen Modelle R.2 und K.2. Die Sortierung bezieht sich auf die laufenden
Kauffallnummern, die sich aus den Darstellungen der Abbildungen B.21 bis B.30 (S. 215 ff.) und C.42 bis C.60

(S. 235 ff.) ergeben. Fiir die absoluten Residuen werden erginzend die Medianwerte angegeben.
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Abbildung C.71: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2005

(Pradiktion)
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Abbildung C.73: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und mnichtinformativen Lésungen der Epoche 2007

(Pradiktion)
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Abbildung C.74: Absolute Residuen im Vergleich der informativen wund nichtinformativen Losungen der Epoche 2008
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Abbildung C.75: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und mnichtinformativen Lésungen der FEpoche 2009

(Pradiktion)
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Abbildung C.76: Absolute Residuen im Vergleich der informativen wund nichtinformativen Losungen der Epoche 2010
(Pradiktion)
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Abbildung C.77: Absolute Residuen im Vergleich der informativen wund nichtinformativen Losungen der Epoche 2011

(Pradiktion)
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Abbildung C.78: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und mnichtinformativen Lésungen der FEpoche 2012
(Pradiktion)
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Abbildung C.79: Absolute Residuen im Vergleich der informativen wund nichtinformativen Losungen der Epoche 2013
(Pradiktion)
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Abbildung C.80: Absolute Residuen im Vergleich der informativen und nichtinformativen Lésungen der Epoche 2014
(Pradiktion)
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