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Mensch vs. Kl im Immobilien-Investment Management: Entschei-
dungsprozesse zur Bewertung von Investmentopportunititen und
Konzeption eines Kl-Entscheidungsagenten

Human vs. Al in Real Estate Investment: Decision Processes in the Eval-
uation of Investment Opportunities and Design of an Al-Based Decision
Agent

Niklas Will

Verena Rock

Zusammenfassung

Das Thema Kl-gestiitzter Entscheidungsunterstiitzung im Immobilien-Investmentmanagement wird
derzeit vor allem im Kontext von Effizienz, Standardisierung und Automatisierung diskutiert. Die vorlie-
gende Arbeit analysiert daher Unterschiede in Argumentationslogik, Gewichtung zentraler Entschei-
dungsfaktoren und dem Auftreten heuristischer Muster zwischen menschlichen Entscheidungsgruppen
und Large Language Models (LLMs).

Die Arbeit untersucht drei Forschungsfragen: (1) Wie unterscheiden sich Human- und KI-Bewertungen
von Investmentopportunitéten in Bezug auf Entscheidungsdeterminanten und Heuristiken? (2) Welche
Heuristiken zeigen sich bei menschlichen Entscheidergruppen und inwiefern repliziert oder variiert Ki
diese Muster? (3) Welche Anforderungen lassen sich daraus fiir einen Kl-basierten Entscheidungsagen-
ten zur Prozessunterstiitzung ableiten?

Zur Einordnung des Forschungsstandes wurde zunachst eine strukturierte Literaturanalyse durchge-
fuihrt; die Forschungsfragen wurden anschlieBend priméar empirisch beantwortet. Methodisch basiert
die Arbeit auf einer standardisierten Online-Befragung im experimentellen Zwei-Gruppen-Design mit ma-
nipulierten Investment-Teasern zur Priifung von Anchoring, Framing, Representativeness, Herding und
Overconfidence. Erganzend wurden acht LLMs unter identischer Teaser- und Fragebogenlogik getestet;
Experteninterviews dienen der Kontextualisierung und der Ableitung praxisnaher Gestaltungsprinzipien.

Die Ergebnisse zeigen in der Humanbefragung heuristikkonsistente Muster: Preisanker verschieben
Kaufpreisindikationen (Expert:innen reagieren konservativer als Studierende), Framing beeinflusst Ton-
und Risikowahrnehmung, Representativeness pragt Trendannahmen, wahrend Herding insgesamt sel-
ten bleibt und Uberkonfidenz nur schwach ausgeprégt ist. In den KI-Tests treten modellabhéngige Mus-
ter auf: Mehrere Modelle sind ankersensitiv, Framing wirkt durchgéngig auf Wahrnehmungsebene und
teils auch auf die Investitionsentscheidung; Representativeness zeigt ein vergleichsweise robustes Pro-
fil, Herding ist nicht zu beobachten, wahrend Uberkonfidenz in Form hoher Entscheidungssicherheit bei
einzelnen Modellen erkennbar ist.

Fir die Praxis wird ein KI-Entscheidungsagent konzipiert, der die Screening-Phase durch strukturierte
Aufbereitung von Teaser-Informationen, konsistente Ableitung zentraler Parameter und transparente
Begriindungslogik unterstiitzt. Durch gezieltes Prompt Engineering zielt der Agent darauf ab, heuristik-
bedingte Verzerrungen zu reduzieren und robustere, konsistentere Bewertungen zu fordern. Im Human-
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in-the-Loop-Ansatz verbleibt die finale Entscheidung beim Investmentteam; der Agent erhéht Vergleich-
barkeit und Qualitat der Entscheidungsgrundlagen im Deal-Screening. Insgesamt leistet die Arbeit einen
Beitrag zur Einordnung von Human-vs.-KI-Entscheidungslogiken im Immobilien-Investmentmanage-
ment und zeigt, wie empirische Befunde in ein praxistaugliches Agentenkonzept fiir das Deal-Screening
Uberfiihrt werden kénnen.

Summary

The role of Al-supported decision support in real estate investment management is increasingly dis-
cussed in the context of efficiency, standardization, and automation. This study therefore examines
differences in reasoning logic, the weighting of key decision factors, and the occurrence of heuristic
patterns between human decision-makers and Large Language Models (LLMs).

The analysis addresses three research questions: (1) How do human and Al-based evaluations of real
estate investment opportunities differ with respect to decision determinants and heuristics? (2) Which
heuristics can be observed among human decision-makers, and to what extent do Al models replicate
or vary these patterns? (3) What requirements can be derived for a Kl-based decision agent designed to
support investment screening processes?

To contextualize the research landscape, a structured literature review was conducted first; the research
questions were subsequently addressed primarily through empirical analysis. Methodologically, the
study is based on a standardized online survey using an experimental two-group design with manipu-
lated investment teasers to test Anchoring, Framing, Representativeness, Herding, and Overconfidence.
In addition, eight LLMs were tested using identical teaser and questionnaire logic. Expert interviews
were conducted to contextualize the findings and derive practice-oriented design principles.

The results show heuristic-consistent patterns in the human sample: price anchors shift indicated pur-
chase prices (experts react more conservatively than students), framing affects tone perception and
risk perception, and representativeness shapes trend expectations, while herding behavior remains rare
and overconfidence appears only weakly pronounced. In the Al tests, model-dependent patterns
emerge: several models are sensitive to anchors, framing consistently affects perception and in some
cases also the investment decision, and representativeness shows a comparatively robust profile. Herd-
ing behavior is not observed, while overconfidence appears in some models in the form of high decision
confidence.

For practical application, the study develops a Kl-based decision agent that supports the early screening
phase by structuring teaser information, consistently deriving key decision parameters, and providing
transparent reasoning for evaluations. Through targeted prompt engineering, the agent aims to reduce
heuristic-related distortions and promote more robust and consistent assessments. Within a human-in-
the-loop framework, the final investment decision remains with the investment team, while the agent
improves the comparability of opportunities and the quality of decision foundations in deal screening.

Overall, the study contributes to a better understanding of human versus Al decision logics in real estate
investment management and demonstrates how empirical findings can be translated into a practical
agent-based concept to support deal screening processes.

-1V - IIWM-Paper, No. 18
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Vorwort

Auch Praktiker aus der Immobilienwirtschaft sind nicht gefeit vor kognitiven Verzerrungen (Heuristiken)
im Rahmen der anfanglichen Priifung von Investmentopportunitdten im Investmentmanagement. Diese
Arbeit untersucht Unterschiede im Entscheidungsprozess zwischen menschlichen und Kl-gestiitzten
Ansétzen, insbesondere im Hinblick auf die Ankerheuristik, den Rahmungseffekt, das Herdenverhalten,
die Uberkonfidenz und die Reprasentativitatsheuristik. Methodisch folgt die Untersuchung einem kom-
parativen, quantitativ-experimentellen Design mit gezielten Informationsmanipulationen und wird durch
qualitative Auswertungen zur Prozess- und Begriindungslogik erganzt. Neben der Analyse, ob und in
welcher Form Menschen sowie grolRe Sprachmodelle heuristikdahnliche Muster zeigen, leitet die Arbeit
Gestaltungsprinzipien fiir eine praxisnahe KI-Agentenstruktur ab. Ergebnis ist die Konzeption und Pilo-
tierung eines Kl-basierten Entscheidungsagenten, der menschliche Entscheider im Immobilien-Invest-
mentmanagement durch Standardisierung, strukturierte Riickfragen und nachvollziehbare Begriindun-
gen unterstiitzt und so potenzielle Verzerrungsrisiken reduziert.

Die Arbeit ist bewusst praxisnah angelegt. Der entwickelte KI-Agent ist so konzipiert, dass er fiir reale
Anwendungsfalle im Investment Management geeignet ist. Zur Veranschaulichung der praktischen Um-
setzung ist erganzend eine Videodemonstration des entwickelten KI-Agenten verfiigbar.” Bei Interesse
an einem fachlichen Austausch zu moglichen Einsatzfeldern und Weiterentwicklungen kann gerne Kon-
takt aufgenommen werden.?

Aschaffenburg, im April 2026

Niklas Will Verena Rock

1 Link: https://drive.google.com/file/d/1-AFevGlunMsJuLryvLjoS_Kj3TCzotb3/view?usp=sharing
2 Kontakt: niklas.m.will@web.de
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Abkiirzungen
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CapEx Capital Expenditures (Investitionsausgaben)
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ESG Environmental, Social, Governance
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LLM Large Language Model (groRes Sprachmodell)

MDN Median
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NKM Nettokaltmiete
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REIM Real Estate Investment Management (Immobilien-Investment-
management)

REITs Real Estate Investment Trust(s)
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SWE-BENCH Software Engineering Benchmark
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1 Einleitung

Investitionsentscheidungen im Immobilieninvestmentmanagement erfolgen unter Bedingungen ausge-
pragter Unsicherheit, weil Immobilienmarkte im Vergleich zu liquiden Finanzmarkten geringere Trans-
parenz, stdrkere regionale Heterogenitat und Informationsasymmetrien aufweisen.® Zugleich ist die As-
setklasse durch llliquiditat und lange Kapitalbindung gekennzeichnet, was sich u.a. in typischen Halte-
perioden von rund 8 - 11 Jahren fiir institutionelle Immobilieninvestments widerspiegelt.* Gerade in sol-
chen Kontexten werden Entscheidungen haufig nicht rein ,rational” im Sinne vollumfanglicher Informa-
tionsverarbeitung getroffen, sondern unter Riickgriff auf mentale Abkiirzungen (Heuristiken), die kogni-
tive Komplexitat reduzieren.® Diese Heuristiken sind haufig niitzlich, kénnen jedoch zu Fehlentscheidun-
gen fiihren.® Fiir das Immobilieninvestmentmanagement ist das besonders relevant, weil zentrale Teil-
schritte, beispielsweise die friihe Selektion und Bewertung von Investmentopportunitaten stark von In-

terpretation, Gewichtung und Plausibilisierung unvollstandiger Informationen abhangen.’

Parallel gewinnt Kl als Werkzeug zur Strukturierung, Beschleunigung und Standardisierung von Ent-
scheidungsprozessen in der Branche stark an Bedeutung.® Eine Befragung von 32 Immobilienakteuren
ergab, dass 91% der Teilnehmenden Kl innerhalb der Exposépriifung verwenden wiirden und 84% waren

der Meinung, dass Kl in dem Bereich der Exposépriifung relevant ist.®
1.1 Problemstellung und Relevanz

In diesem Umfeld gewinnt KI zunehmend an Relevanz, Unternehmen etablieren Fahrplane fiir die kurz-
fristige sowie langfristige Integration, um Produktivitat und Effizienz zu erhohen oder ganze Workflows
neu zu entwickeln.'® Fir eine effektive Nutzung der Kl sowie der KI-Agenten bendtigt es eine differen-
zierte Betrachtung der Chancen und Mdoglichkeiten. Denn aktuelle Forschung zeigt, dass Large Langu-
age Models (LLMs) Entscheidungsmuster aufweisen kénnen, die Heuristiken dhneln und potenziell ver-

zerrte Empfehlungen erzeugen.!

Daraus ergeben sich zwei zentrale Herausforderungen fiir das Investment Management: Menschliche

Entscheider sind anfallig fiir Heuristiken, und Kl-gestiitzte Systeme sind es potenziell ebenfalls - sei es

3Vgl. Singh et al. (2023), S. 2.

4Vgl. Ang & Westerfield (2013), S. 3.

5Vgl. Tversky & Kahnemann (1974), S. 1124.
6Ebd., S. 1131.

7Vgl. Singh et al. (2023), S. 2.

8 Vgl. Jones Lang LaSalle (2025), 0.S.

°Vgl. Weidling & Rock (2025), S. 41.

10Vgl. Jones Lang LaSalle (2025), 0.S.

11 vgl. Echterhoff et al. (2024),S.1 - 2.
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durch replizierte Verzerrungen oder neue, durch Mensch-Kl-Interaktion entstehende Fehlerquellen. Pra-
xis und Forschung missen daher die Entscheidungsprozesse beider Akteure gezielt vergleichen und

daraus verzerrungsreduzierende Prozessdesigns ableiten.'?

1.2 Zielsetzung der Arbeit

Da ungeklart ist, welche kognitiven Verzerrungen in der anfanglichen Opportunitatspriifung in KI-Syste-
men vorherrschen und wie sie sich von menschlichen Entscheidungsmustern unterscheiden, vergleicht
diese Arbeit die friihe Bewertung von Immobilieninvestments durch Menschen und Kl — und entwickelt
darauf aufbauend einen Kl-Agenten zur verzerrungsreduzierten Opportunitatspriifung. Daraus ergibt

sich folgendes Forschungsgebiet:

Wie unterscheiden sich Entscheidungsprozesse in der Bewertung von Investmentopportunitaten zwi-
schen menschlichen und Kl-gestiitzten Ansatzen im Investment Management? Konzeption eines Kl-

basierten Entscheidungsagenten zur Prozessunterstiitzung.
Es werden folgende Forschungsfragen im Rahmen dieser Arbeit untersucht:

I.  Wie unterscheidet sich die Bewertung von Investmentopportunitdten zwischen menschli-
chen Entscheidungsgruppen aus der Immobilienwirtschaft und kiinstlichen Intelligenzen,

in Bezug auf Heuristiken und Entscheidungsdeterminanten?

II.  Welchen der untersuchten Heuristiken unterliegen die menschlichen Entscheidungsgrup-

pen? Repliziert Kl diese Muster oder unterscheidet sie sich systematisch?

Ill.  Wie lasst sich ein Konzept fir eine Kl basierte Entscheidungsagenten entwickeln, um im
Prozess zu unterstiitzen und potenzielle Verzerrungen zu reduzieren oder ganzlich zu ver-

meiden?

2 Theoretischer Rahmen

Im Folgenden wird das theoretische Fundament dieser Arbeit aufgebaut. Wie eingangs angedeutet, han-
deln Menschen — auch Praktiker — in der Regel nicht durchgédngig rational und verwenden in einigen

Fallen unbewusst fiir ihre Entscheidungen mentale Abkiirzungen.

2.1 Heuristiken

Heuristiken, auch bekannt als Daumenregeln, sind mentale Abkiirzungen welche Individuen in Situatio-

nen mit begrenztem Informationszugang oder in Phasen erhohter Unsicherheit verwenden. Heuristiken

12Vgl. Singh et al. (2023),S. 1 - 2.
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ermdglichen es, Probleme zu vereinfachen und eine effiziente, anscheinend zufriedenstellende Losung
zu finden.™ Es gibt eine Bandbreite an Heuristiken, welche zu irrationalen Entscheidungen fiihren kon-
nen. Im Folgenden werden die in dieser Arbeit untersuchten Heuristiken vorgestellt. Diese wurden im
Rahmen einer Literaturrecherche identifiziert und fiir die anfangliche Opportunitatspriifung als beson-

ders relevant identifiziert.

2.1.1 Ankerheuristik (Anchoring)

Die Ankerheuristik beschreibt die Tendenz von Menschen, bei numerischen Urteilen von einem Anfangs-
wert (sogenannt ,Anker") auszugehen und sich anschlieBend nur unzureichend davon zu I6sen. Klassi-
scherweise wird ein anfangs sehr hoher oder sehr niedriger Ausgangswert prasentiert, von dem aus
Individuen im Rahmen maoglicher Preisverhandlungen schrittweise anpassen, wobei diese Anpassungen
systematisch zu gering ausfallen und die Endurteile somit in Richtung des Ankers verzerrt sind.™ Im
Kontext von Immobilieninvestmententscheidungen auBert sich diese Heuristik insbesondere darin,
dass Kaufer sich an historischen Kaufpreisen, friiher erzielten Renditen, Kursniveaus, Marktindizes oder

vorgegebenen Werten orientieren und ihre Erwartungen sowie Entscheidungen daran ausrichten.™

2.1.1.1 Ankerheuristik in der Immobilienliteratur

Zu den einflussreichsten Arbeiten z&hlt die Studie von Northcraft und Neale (1987), die in einem reali-
tatsnahen Setting zeigen, dass sowohl Laien als auch Immobilienexperten stark durch den Angebots-
preis eines Einfamilienhauses beeinflusst werden. Trotz identischer objektiver Informationen lagen Be-
wertungen, Verhandlungsziele und Zahlungsbereitschaften systematisch hoher bzw. niedriger, wenn
der Angebotspreis hoch bzw. niedrig angesetzt war.'® Black und Diaz (1996) untersuchen explizit die
Rolle des Angebotspreises in Verhandlungen und zeigen, dass Verhandlungsergebnisse deutlich in Rich-
tung des geforderten Preises verzerrt sind. Selbst wenn zusatzliche Informationen bereitgestellt wer-
den, dominiert der Angebotspreis als Referenzpunkt, was belegt, dass Marktteilnehmer den Anker nicht

ausreichend korrigieren.’

2.1.1.2 Relevanz der Ankerheuristik fiir den Immobilienmarkt

Immobilieninvestitionen sind kapitalintensiv und mit hohen Transaktionskosten verbunden. Fehlent-
scheidungen lassen sich schwer korrigieren und wirken sich langfristig auf das Rendite-Risiko Verhalt-

nis aus.'® Gerade in weniger transparenten Markten greifen Marktteilnehmer stérker auf Heuristiken

13 Vgl. Tversky & Kahnemann (1974), S. 1124 — 1131.
14 Ebd., S. 1128.

15 Vgl. Zain ul Abdin et al. (2017), S. 6771.

16 Vgl. Northcraft & Neale (1987), S. 84f.

17 vgl. Black & Diaz (1996), S. 287 - 297.

8 Vgl. Singh et al. (2023),S.2 - 4.
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zuriick, weil objektive Marktinformationen fehlen oder schwer zugénglich sind.’® Makler, Gutachter und
Fondsmanager konnen selbst Anker setzen (z.B.: durch Listing-Preis, Gutachten oder Research-Be-
richte) und werden gleichzeitig von diesen Ankern beeinflusst. Das macht die Ankerheuristik zu einem

strukturellen Phdnomen entlang der Wertschopfungskette von Immobilien Investitionen.

2.1.1.3 Ankereffekt in KI-Systemen

Neuere Studien dehnen diese Fragestellung explizit auf KI-Systeme aus: Chen et al. (2025) untersuchen
anhand eines Operations-Management-Szenarios, ob das KI Model ChatGPT bei Bestellmengenent-
scheidungen dhnlich wie menschliche Manager auf gegebene Referenzwerte (z.B.: Durchschnittsnach-
frage) ankernd reagiert. Sie finden, dass die Kl, trotz tiberdurchschnittlicher Rechenleistung, an mensch-
liche Ankereffekte erinnernde Verzerrungen zeigt.2’ Nguyen zeigt, dass LLMs die in ihren Trainingsdaten
enthaltenen Referenzwerte als Anker tibernehmen und bei nachfolgenden quantitativen Einschatzungen
systematisch unzureichend davon abweichen; ein klassischer Ankereffekt. Der Autor analysiert in rand-
omisierten Experimenten, inwieweit groRe Sprachmodelle (u.a. GPT-4, Claude 2 und Gemini Pro) bei
numerischen Prognosen durch vorab genannte hohe bzw. niedrige Werte beeinflusst werden. Die Er-
gebnisse zeigen klare Ankereffekte tber alle getesteten Modelle hinweg.?' Dariiber hinaus zeigen neu-
ere Arbeiten zu Ankereffekten in LLMSs, dass KI-Modelle auf in der Aufgabenstellung versteckte numeri-
sche Hinweise hochsensibel reagieren und ihre Antworten signifikant in Richtung dieser Anker verscho-

ben werden.??

2.1.2 Herdenverhalten (Herding)

Unter dem Begriff Herdenverhalten versteht man im finanzwirtschaftlichen Kontext die Tendenz von
Investoren, die Entscheidungen anderer Marktteilnehmer zu imitieren, anstatt ausschlieBlich auf eigene

Informationen oder Fundamentaldaten zu vertrauen.?

2.1.2.1 Herdenverhalten in der Immobilienliteratur

In der Literatur wird verstarkt darauf hingewiesen, dass es bei der Auspragung dieser Heuristik bereits
einen relevanten Unterschied gibt zwischen Expert:innen (professionellen Investoren aus der Branche)

und privaten Haushalten.

Fir die Immobilienwirtschaft zeigt die systematische Literaturiibersicht von Singh et al. (2023), dass

das Herdenverhalten eine zentrale Heuristik ist und in unterschiedlichen Bereichen (u.a. REITs, Wohn-

19 Vgl. Zain-ul-Abdin et al. (2019), S. 2f.
20 \gl. Chen et al. (2025), S. 359 - 361.
21 Vgl. Nguyen (2024), S. 1f.

22V/gl. Lou & Sun (2024), S. 5f.

23 Vgl Singh et al. (2023), S. 3.
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und Gewerbeimmobilien) empirisch nachgewiesen wurde; auch bei professionellen Investoren wie

Fondsmanager. Die Autoren empfehlen weitere Forschung aufgrund begrenzter Daten.?*

Das Herdenverhalten ist zudem stark kontextabhangig und variiert mit Marktregimen. Zahlreiche Stu-
dien, auf die sowohl Singh et al. (2023) als auch Lowies et al. (2016) verweisen, zeigen, dass Herden-
verhalten haufig in Phasen hoher Unsicherheit, hoher Volatilitat oder Krisen zunimmt.2% 26 Lowies et al.
(2016) fanden kein statistisch signifikantes Herdenverhalten bei siidafrikanischen Property Fondsma-
nagern (n=17). Irrationales Herdenverhalten wurde vollstéandig abgelehnt (0%), rationales Herding tritt
bei besser informierten Konkurrenten oder Informationsunsicherheit auf. Irrationales Herdenverhalten
beschreibt das ,blinde Mitlaufen” der Mehrheit ohne tragfahige Informationsgrundlage, wahrend ratio-
nales Herdenverhalten ein begriindetes Folgen darstellt, weil das Verhalten besser informierter Markt-

teilnehmer als Signal genutzt wird.?’
2.1.2.2 Relevanz von Herdenverhalten fiir den Immobilienmarkt

Herding ist ein soziales Phdnomen: Menschen orientieren sich an anderen Menschen, wenn Informati-
onen unsicher, teuer oder schwer interpretierbar sind, wie typischerweise in Immobilienmarkten mit illi-

quiden Assets, intransparenten Daten und langen Entwicklungszyklen.?®2°

2.1.2.3 Herdenverhalten in KI-Systemen

LLM-basierte Systeme wie ChatGPT kdnnen einerseits rationaler entscheiden als Menschen, da sie
keine Emotionen haben und in vielen Settings starker auf konsistente Informationsverarbeitung und Be-
rechnungen zuriickgreifen. Experimente von Lee und Hansen (2025) zeigen z.B., dass LLM-Agenten in
Experimenten zum Herdenverhalten weniger der Herde folgen und eher auf ,private Informationen” ach-

ten als menschliche Finanzexperten.®

2.1.3 Rahmungseffekt (Framing Effekt)

Der Rahmungseffekt beschreibt, dass inhaltlich identische Informationen je nach Darstellung (z.B.: 75%
Vermietungsquote versus 25% Leerstandsrate) zu unterschiedlichen Entscheidungen fiihren konnen.3!
Im Kontext der Investment Opportunitdten bedeutet das, dass nicht nur der Inhalt der Informationen,
sondern auch die Prasentation dieser Informationen einen Einfluss auf Investitionsentscheidungen ha-

ben kann.

24 Ebd., S. 10.

25 Ebd.

26 \gl. Lowies et al. (2016), S. 60 — 62.

27 Ebd.

28 \/gl. Singh et al. (2023), S. 10f.

29 Vgl. Lowies et al. (2016), S. 54

30 vgl. Hansen & Lee (2025), S. 2f.

81 vqgl. Tversky & Kahnemann (1981), S. 453.
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2.1.3.1 Rahmungseffekt in der Inmobilienliteratur

Die spezifische Untersuchung von Framing-Effekten im Immobilienkontext ist, im Vergleich zu Heuristi-
ken wie dem Ankereffekt oder dem Herdenverhalten, relativ jung und weniger umfangreich, gewinnt aber
deutlich an Bedeutung.® Jin und Gallimore (2010) untersuchen experimentell, wie die Darstellung iden-
tischer Marktinformationen die Wahrnehmung des Immobilienmarkts verandert. In ihrem Experiment
erhalten Teilnehmende einen kommerziellen Marktbericht, dessen Daten in verschiedenen Rahmungen
prasentiert werden (z.B.: starker negativ bzw. positiv betonte Textpassagen und Diagramme). Sie zei-
gen, dass die Art der Informationsaufbereitung zu Unterschieden in der Einschatzung von Marktrisiken
und Preisentwicklung fiihren kann. Die Ergebnisse belegen, dass Immobilieninvestoren nicht nur auf
fundamentale Daten reagieren, sondern stark auf Narrative und Frames in Marktberichten, Research-

Reports oder Prasentationen.3?

2.1.3.2 Relevanz des Rahmungseffektes in der Inmobilienwirtschaft

Im Gegensatz zu starker erforschten Heuristiken wie dem Ankereffekt oder dem Herdenverhalten ist die
Untersuchung des Rahmungseffektes im Immobilienkontext noch relativ jung; gewinnt jedoch rapide an
Bedeutung.3* Bereits erwahnte Publikationen verdeutlichen, dass es fiir den Rahmungseffekt auch prak-
tische Implikationen gibt und Entscheidungen je nach Darstellung zu unterschiedlichen Entscheidungen
fiihren kdnnen. Dariiber hinaus kann sogar die Risiko- und Preiseinschatzung beeinflussen werden ob-

wohl objektiv betrachtet die gleichen Informationen prasentiert werden.®®

2.1.3.3 Rahmungseffekt in KI-Systemen

Zhang (2025) findet in einer systematischen Studie, dass verschiedene LLMs nicht auf das Framing
reagieren und rationale Entscheidungen treffen. Die Modelle verhalten sich grundsétzlich risikoavers
und unabh&ngig von Rahmungen.®® Xiao und Wang fanden heraus, dass sich GPT-Modelle in Life-and-
Death-Entscheidungen systematisch von Menschen unterscheiden, insbesondere im Hinblick auf den
Framing-Effekt: Wahrend Menschen bei positivem Framing eher risikoavers und bei negativem Framing
eher risikofreudig entscheiden, produziert GPT-3.5 haufig invertierte oder instabile Rahmungseffekte
und GPT-4 weitgehend kontextunabhangig risikoaverse Antworten, sodass zentrale charakteristische
Muster menschlicher Entscheidungsanomalien von beiden Modellen nicht abgeleitet werden kénnen.®’
Die Arbeit von Germani und Spitale zeigt, dass groRe Sprachmodelle bei der Bewertung politisch kont-

roverser Aussagen systematischen Verzerrungen durch Quellenabhangigkeit unterliegen. Ohne Quellen-

82 Vgl. Singh et al. (2023), S. 12.
33 Vgl. Jin & Gallimore (2010), 0.S.
34 Vgl. Singh et al. (2023), S.1 2'

35 Vgl. Jin & Gallimore (2010), 0.S.
36 Vgl. Zhang et al. (2025), S. 360.
37 Vgl. Xiao & Wang (2025), S. 3f.
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angabe stimmen die Modelle in ihren Urteilen stark iiberein, doch sobald identitdtshezogene Informati-
onen zur vermeintlichen Quelle bereitgestellt werden (z.B. ,Person aus China®), verdndern sich die Zu-
stimmungswerte pl6tzlich, insbesondere bei geopolitischen Themen. Besonders ausgepragt ist eine
Verzerrung gegeniiber Aussagen, die einer Person aus China zugeschrieben werden. Die Autoren fol-
gern, dass LLM-basierte Bewertungssysteme nicht nur inhalts-, sondern auch quellensensitiv sind und

dadurch potenziell diskriminierende oder politisch verzerrte Entscheidungen reproduzieren kénnen.38

2.1.4 Reprasentativitatsheuristik (Representativeness)

Die Reprasentativitatsheuristik beschreibt die Tendenz von Menschen, Wahrscheinlichkeiten danach zu
beurteilen, wie sehr ein Ereignis einem ,typischen” Fall dhnelt, statt nach statistischen Grundlagen zu
entscheiden.®® 40 Aufbauend auf der klassischen Literatur zur Reprédsentativitatsheuristik von Tversky
und Kahnemann, entwickelt jiingere Forschung sechs unterscheidbare Subtypen: Base Rate Fallacy,
Conjunction Fallacy, Disjunction Fallacy, Insensitivity to Sample Size, Misconceptions of Chance und

Regression Fallacy.*’

2.1.4.1 Reprasentativitatsheuristik in der Inmobilien- und Finanzliteratur

In der allgemeinen Finanzmarktforschung wird Reprasentativitdt haufig mit Trendfolgen, ,Hot-Stock"-
Jagd in Verbindung gebracht, bei der Investoren die zukiinftige Performance einer Aktie an der histori-
schen Performance beurteilen und somit Schliisse daraus ziehen, wie sich ein Aktienpreis in der Zukunft

entwickeln wird.4%43

2.1.4.2 Effekt der Reprasentativitdtsheuristik auf die Inmobilienwirtschaft

Die Literaturiibersicht von Singh et al. (2023) benennt die Reprasentativitdtsheuristik explizit als eine
vergleichsweise untererforschte Heuristik, hebt aber hervor, dass vorhandene Studien sie als dominan-

ten Einflussfaktor fiir Immobilienentscheidungen identifizieren.*

2.1.4.3 Reprasentativitatsheuristik in KI-Systemen

Wang et al. (2024) bauen mit ,ReHeAT" (Representativeness Heuristic Assessment Test) einen spezi-
ellen Testdatensatz fiir Reprasentativitat und zeigen, dass mehrere LLMs in unterschiedlichen Varianten

des Linda-Problems*® typische Reprasentativitatsfehler machen, obwonhl sie das korrekte statistische

38 Vgl. Germani & Spitale (2025), S. 3f.

39 Vgl. Tversky & Kahnemann (1974), S. 1124f.

40 Vgl. Cascao et al. (2023), S. 99.

4Tvgl. Wang et al. (2024), S. 3 - 5.

42Vgl. Abdin et al. (2017), S. 677.

43 Vgl. Singh (2023), S. 2.

44 Ebd., S. 11.

45 Bei dem sog. Linda Problem erhalten LLM’s eine Beschreibung einer Bankangestellten (Linda) und sollen da-
raufhin eine Frage beantworten, ob Linda zudem auch feministisch aktiv ist.

[IWM-Paper, No. 18 -7 -



NI

N>
Hwm Institut fur
Immobilienwirtschaft
und-management

TH Aschaffenburg WI”, Rock

N,

Wissen besitzen. Ein verbesserter Prompt bei, der auf die Heuristik hingewiesen wird, reduziert die Feh-

ler deutlich.%6

2.1.5 Uberkonfidenz (Overconfidence)

Uberkonfidenz ist eine kognitive Verzerrung, bei der Investoren ihre Fahigkeiten, ihr Wissen und ihre
Prognosen (iberschitzen sowie zukiinftige Unsicherheiten unterschatzen. Uberkonfidente Investoren
neigen dazu, die Eintrittswahrscheinlichkeit positiver Ereignisse zu hoch einzuschatzen, sich selbst fiir

tiberdurchschnittlich kompetent zu halten und zu glauben, den Markt schlagen zu kénnen.*”:48

2.1.5.1 Uberkonfidenz in der Inmobilienliteratur

Singh et al. (2023) zeigen in ihrer Arbeit, dass Uberkonfidenz zu einem hiufig untersuchten Phanomen
zahlt, allerdings die Meinungen hinsichtlich der Anwendbarkeit auf die Immobilienbranche auseinander
gehen. Wahrend einige einen direkten Zusammenhang feststellen konnen, argumentieren andere, dass
dies nicht nachvollziehbar ist.*° Bao und Li (2016) argumentieren, dass Uberkonfidenz ein zentraler Trei-
ber von Marktineffizienzen in Immobilienmarkten ist und diskutieren zugleich die methodischen Schwie-

rigkeiten, diese Heuristik zu messen.%°

2.1.5.2 Relevanz von Uberkonfidenz in der Inmobilienwirtschaft

Eichholtz/Yonder (2014) untersuchen US-REITs und zeigen, dass REITs mit iiberkonfidenten CEOs mehr
Assets kaufen und weniger verkaufen als Vergleichsunternehmen. Zudem weisen diese REITs schwa-
chere Performance-Kennzahlen auf.%' Singh et al. (2023) referenzieren diese Studie als erstes systema-
tisches Evidenzstiick, dass Uberkonfidenz von Top-Managern direkt in realen Immobilienportfolios zu

Uberinvestition und Halteverhalten fiihrt.52

2.1.5.3 Uberkonfidenz in KI-Systemen

LLMs reproduzieren die menschliche Verzerrung der Uberkonfidenz systematisch: Ihr Selbstvertrauen
libersteigt die tatsachliche Genauigkeit um 30 - 60%, was sie fiir risikobehaftete Anwendungen wie Im-
mobilienprognosen unzuverlassig macht.>® Chen et al. (2025) zeigen in umfassenden Tests, dass GPT-
4 signifikant starker selbstbewusst ist als GPT-3.5. Speziell im Uberkonfidenz-Test {iberschatzen beide

Modelle ihre Performance, wobei GPT-4 konsequent hohere Selbstsicherheit angibt.>* Tian et al. (2025)

46 Vgl. Wang (2024), S. 2.

47Vgl. Zain ul Abdin et al. (2017), S. 676.
48 Vgl. Singh et al. (2023), S. 11.

49 Ebd., S. 11f.

50vgl. Bao & Li (2016), S. 1f.

51 vgl. Eichholtz & Yénder (2014), S. 1.
52 ygl. Singh et al. (2023), S. 11.

53 Vgl. Tian et al. (2025), S. 2f.

54 Vgl. Chen et al. 2025, Tabelle 1.
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quantifizieren dies im ,LLM-as-a-Judge“-Setting: LLMs erreichen Brier Scores®® von 0.20 - 0.52 (mensch-

lich: 0.15), reagieren jedoch hervorragend auf Prompt-Optimierung.®®

2.2 Zusammenfassung und Uberleitung Investment Management

Die vorangegangene Analyse zeigt, dass zentrale Verhaltensmuster wie der Ankereffekt, das Herden-
verhalten, der Rahmungseffekt, die Repréasentativititsheuristik oder die Uberkonfidenz nicht nur
menschliche Entscheidungen, sondern zunehmend auch Kl-basierte Systeme pragen und damit jene
Werkzeuge, die in der Immobilienwirtschaft zunehmend an Bedeutung gewinnen. Gerade weil Immobi-
lieninvestitionen durch hohe Kapitalbindung, llliquiditat und Informationsasymmetrien gekennzeichnet
sind, konnen solche Heuristiken langfristig Risiko- und Renditeprofile ganzer Portfolios verzerren. Auf
dieser Grundlage richtet sich der weitere Fokus der Arbeit auf die anfangliche Opportunitatspriifung im
Investment Management in der Immobilienwirtschaft und untersucht, wie sich diese Entscheidungsme-

chanismen zwischen Menschen und kiinstlichen Intelligenzen unterscheiden.

3 Investment Management

Immobilien Investment Management bezeichnet die strategische und operative Investition in Immobi-
lienkapitalanlagen entlang des gesamten Investitionsprozesses.®’ Es umfasst insbesondere die Identi-
fikation, das Sourcing, die Analyse, Strukturierung und Umsetzung von Immobilien Investitionen mit dem
Ziel einem vorgegebenen Ankaufsprofil und Renditeerwartungen gerecht zu werden.%® Das Investment
Management fungiert als Gesicht des Investors im Transaktionsprozess und ist Ansprechpartner fiir
Investitionsopportunitdten, unabhangig davon, ob der Investor ein Family Office, ein Fonds oder eine
andere Einheit ist. Investmentopportunitdten — Angebote einzelner Objekte oder Portfolios durch Mak-
ler, Verkaufer oder eigene Marktansprache — bilden den zentralen Eingangspunkt des Investment Ma-
nagements.®® Nach Eingang priift ein Mitarbeiter die Opportunitét; bei Interesse folgen NDA-Unterzeich-
nung sowie die Ubermittlung des Investment Memorandums und weiterer Objektinformationen. Diese
Arbeit fokussiert die anfangliche Opportunitatspriifung, in der das Investment Management anhand de-
finierter Rahmenparameter (Lage, Risikoklasse, Transaktionsstruktur etc.) eine Vorauswahl trifft. Geeig-
nete Objekte werden anschlieBend dem Investmentkomitee zur Entscheidung Gber die weitere Verfol-

gung vorgestellt.®®

55 Der Brier Score misst die mittlere quadratische Abweichung zwischen vorhergesagten Wert und tatsachlichen
Wert (O=perfekt, 1=unbrauchbar) (Vgl. Tian et al. (2025), S. 6.).

56 vgl. Tian et al. (2025), S. 5f.

57 vgl. gif (2011), 0.S.

58 Vgl. Experte A (2025), Interview.

59 Ebd.

60 Ebd.
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3.1 Abgrenzung innerhalb des Investment Managements

Investmentopportunitdten werden iber Teaser, Exposés und Investment Memoranden vermarktet. Der
Teaser dient der Interessensweckung und enthélt nur anonymisierte Kerndaten; das Exposé konkreti-
siert die Opportunitat mit Lage, Kennzahlen und Unterlagen. Das Investment Memorandum wird erst
nach NDA bereitgestellt und bildet als umfassendes, vertrauliches Dokument die Grundlage fiir Finanz-
modellierung und finale Investmententscheidung.®’ Gerade in den friihen Phasen, in denen eine grofRe
Zahl potenzieller Opportunitdten bei begrenzter Informationsgrundlage zu beurteilen ist, greifen Ent-
scheidungstrager verstéarkt auf vereinfachende Entscheidungsregeln und Erfahrungswerte zurtick.5% 63
Welche Opportunitaten in diesem Screening-Prozess weiterverfolgt und welche verworfen werden, pragt

malRgeblich das spéatere Rendite-Risiko-Profil des Immobilienportfolios.

3.2 Heuristiken im Investment Management

Die untersuchten Heuristiken wurden nicht beliebig gewahlt, sondern anhand des praktischen Anwen-
dungskontexts im Investment Management abgeleitet. Tabelle 1 ordnet sie den jeweiligen Schritten der
Opportunitatspriifung zu und schlégt so die Briicke zwischen theoretischem Konstrukt und realem Ent-

scheidungsrahmen — als konzeptionelle Ubersicht auf Basis von Kapitel 2.

61 Vgl. Experte A (2025), Interview.
62 Vgl. Gallimore et al. (2000), S. 602f.
63 \/gl. Lowies et al. (2016), S. 54 — 55.
64V/gl. Singh et al. (2023),S. 2 - 3.
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Typischer Informationsreiz im

Schritt in der Opportunitatspriifung Teaser/Exposé

Heuristik Erwartetes Verzerrungsmuster

"Investment Story", Ton des
Textes & Darstellung der Fakten

Identische Fakten fiihren je nach Darstellung zu

Qi E=sindncRepnvestmentStony anderer Risiko-/Attraktivitatswahrnehmung.

Rahmungseffekt

Kaufpreisvorstellung / Ankereffekt Numerischer Startwert dient als Anker; spatere

2y ESERE eGSO RaustiSeLng Angebotspreis Anpassungen I6sen sich unzureichend davon.

Muster aus der Vergangenheit werden als
Reprasentativitatsheuristik  [reprasentativ fir die Zukunft interpretiert:
Trendfortschreibung.

Trendgrafiken (z.B.: zu den

3 |Narrative aus dem Markt / Cash Flow .
Mieten)

Informationen aus dem Markt / von Hinweis auf anderg . Orientierung an Mehrheit bei Unsicherheit: Anpassung
4 N Investoren/Mehrheitsmeinung/ Herdenverhalten . X N
Marktteilnehmern Interesse an soziale Information statt rationale Bewertung.

Uberschatzung eigener
Uberkonfidenz Fahigkeiten/Wissen/Prognosen bei gleichzeitiger
Unterschatzung kiinftiger Unsicherheiten.

Subjektive Entscheidungssicherheit & |Selbsteinschatzung ,Wie sicher
Kompetenzgefiihl bin ich?*/ ,Wie kompetent?*

Tabelle 1: Zuordnung potenzieller Heuristiken in der anfénglichen Opportunitatspriifung im Invest-
mentmanagement.®

Tabelle 1 verdeutlicht, dass sich Heuristiken in der Opportunitatspriifung nicht isoliert, sondern entlang
typischer Informationsreize aus Teasern/Exposés entwickeln. Friihe Rendite- und Preisnennungen be-
gilinstigen Ankereffekte. Narrative Markt- oder Asset-Storys konnen Urteile durch gewisse Rahmungen
verstarken, indem sie Fakten in einer gewissen Art und Weise darstellen (eher positiv/eher negativ).
Hinweise auf ,andere Investoren” oder vermeintliches Wettbewerbsinteresse fordern Herdenverhalten,
wahrend die Kombination aus Zeitdruck und unvollstandigen Daten die Entscheidungssicherheit erho-

hen kann und damit Uberkonfidenz begiinstigen kann.
3.3 Treiber fiir Heuristik-anfallige Entscheidungen

Die zuvor dargestellte Tabelle 1 ordnet die untersuchten Heuristiken den Entscheidungsschritten in der
anfanglichen Opportunitatspriifung zu. Der folgende Abschnitt erklart, welche Unsicherheiten und Kom-
plexitdten es im Bereich des Immobilien Investment Prozesses zu beachten gilt und wie diese erhéhte
Unsicherheit und Komplexitat die Heuristik anfalligen Entscheidungssituationen zusatzlich verstarken

kann.®®

3.3.1 Angespanntes Finanzierungsumfeld

Wahrend COVID-19 ab 2020 einen exogenen Schock ausloste, gilt 2022 als eigentliche Trendwende:

Das Zusammentreffen geopolitischer Spannungen, Energiepreisschocks und stark steigender Inflation

65 Eigene Darstellung. Die theoretische Herleitung der fiinf Heuristiken sowie die hier verwendeten Wirkannahmen
zu (i) unzureichender Anpassung bei numerischen Startwerten, (i) darstellungsabhangigen Urteilen bei inhaltlich
identischen Informationen, (iii) Muster-/Trendfortschreibung, (iv) Orientierung an Mehrheits- bzw. Fremdentschei-
dungen unter Unsicherheit und (v) Uberschitzung eigener Fahigkeiten bei gleichzeitiger Unterschatzung von Unsi-
cherheit vgl. Kap. 2.1.1-2.1.5.

66 Vgl. Gigerenzer & Gaissmaier (2011), S. 451.
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veranderte Bewertungs- und Finanzierungskonditionen sowie die Risikowahrnehmung im Transaktions-
geschehen nachhaltig.®”- %8 Parallel dazu setzte seit Juli 2022 eine geldpolitische Normalisierung mit
deutlichen Zinsschritten ein; die Deutsche Bundesbank dokumentiert u.a. Zinserhéhungen um jeweils
75 Basispunkte in September und Oktober 2022.%° Die Bank-Lending-Survey der EZB berichtet fiir Q1
2023 eine markante Verscharfung von Kreditstandards sowie eine ausgepragte Abschwéachung der Kre-
ditnachfrage, wobei das Zinsniveau als zentraler Treiber benannt wird.”® Dies erschwert es, rentable
Immobilienopportunitaten zu identifizieren, vor allem da durch das angespanntere Finanzierungsum-

feld, der Fremdkapitalhebel deutlich geringer ausfalit.”’

3.3.2 Anderungen in der Nachfragestruktur

Auf der Immobilienmarktebene verweist DZ HYP auf strukturelle Veranderungen, welche die Anforde-
rungen der Branche anpasste. Hierzu zahlen vor allem verénderte Flachenbedarfe, durch Home-Office
Regelungen, aber auch erhohte Anforderungen an die E-Commerce Branche.”? Auch die Attraktivitat von
Nutzungsarten hat sich grundlegend gewandelt. Wahrend Biiroimmobilien vor der COVID-19 Pandemie
noch zu einer attraktiven Nutzungsart zahlten, rangieren mittlerweile vor allem Rechenzentren und Lo-
gistikimmobilien auf den vorderen Platzen. 774 In der Folge wird die Auswahl wirtschaftlich tragfahiger
Immobilienakquisitionen anspruchsvoller, was sich auch in deutlich gesunkenen Transaktionsvolumina

seit 2022 widerspiegelt.”®

Vor diesem Hintergrund sind Investment Manager starker gefordert, Markt- und Strukturentwicklungen
laufend zu verfolgen und Entscheidungen konsistent in einem angespannten, unsicheren Umfeld zu tref-

fen.”¢
3.3.3 Zunehmende Bedeutung von Nachhaltigkeit

ESG”’ ist im Real-Estate-Investment-Management inzwischen nicht mehr als Zusatzanforderung zu ver-
stehen, sondern als Erwartung institutioneller Investoren und damit als relevante Rahmenbedingung der
Opportunitidtsbewertung zu beriicksichtigen.”® Der Druck auf die Akteure in der Immobilienwirtschaft

hat sich durch die EU Taxonomie Verordnung sowie die Offenlegungsverordnung entsprechend erhoht

67 Vgl. Europaische Zentralbank (2023 a), S. 4 - 13.

68 \Vgl. Hiither (2023), S. 63.

9 Vgl. Deutsche Bundesbank (2022), S. 25.

70 Vgl. Europdische Zentralbank (2023 b), S. 3 - 4.

71vgl. DZ HYP AG (2023), S. 13

72Ebd., S.2 - 5.

73Vgl. PWC (2023), S. 8f.

74 Vgl. Deutsche Hypo & Bulwiengesa AG (2025), 0.S.

75 Vgl. PWC (2024), S. 1.

76 Vgl. DZ HYP AG (2023),S. 2 - 3.

77 ESG (Environmental, Social, Governance) bezeichnet einen Kriterienrahmen zur Bewertung der Nachhaltigkeits-
qualitdt von Immobilien entlang 6kologischer (E), sozialer (S) und unternehmensfiihrungsbezogener (G) Aspekte.
(Vgl. ZIA Zentraler Immobilien Ausschuss e.V. (2023),S.9 - 12.)

78 Vgl. ZIA Zentraler Immobilien Ausschuss e.V. (2023), S. 5.
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und soll Immobilienakteure dazu bringen, ihr Kapital verstérkt nachhaltig zu investieren.”® Nachhaltig-
keitszertifikate reduzieren den Analyseaufwand, ersetzen aber keine inhaltliche Priifung: Zertifikate ver-
schiedener Stellen sind nicht direkt vergleichbar und bilden tatsachliche Betriebsperformance sowie

Taxonomie- oder Dekarbonisierungskonformitat oft nur unzureichend ab.8°

3.3.4 Implikationen und Relevanz

Seit der Zinswende 2022 pragen erhohte Unsicherheit und restriktivere Finanzierungsbedingungen das
Marktumfeld. Investmententscheidungen erfordern daher eine fundiertere Priifung von Cashflow-Ro-
bustheit, Finanzierungsstruktur und Exit-Szenarien. Zugleich erhoht die verdnderte Beliebtheit einzelner
Nutzungsarten, die Komplexitat, passende Opportunitdten zu identifizieren. Gleichzeitig bleiben Infor-
mationslage und Datenqualitat in friihen Phasen naturgemal begrenzt. Vor diesem Hintergrund und
angesichts fortbestehender Unsicherheiten hinsichtlich Geldpolitik und makrookonomischem Umfeld

missen Investitionsentscheidungen bewusster und risikosensitiver getroffen werden.

4 Kinstliche Intelligenz

Vor dem Hintergrund eines Investmentumfelds, in dem die Opportunitatspriifung durch geopolitische
Spannungen, veranderte Finanzierungsbedingungen und strukturelle Veranderungen der Branche zu-
nehmend komplexer wird, gewinnt die Perspektive der begrenzten Rationalitdt an Bedeutung: Entschei-
dungen werden unter einem gewissen Grad an Unsicherheit getroffen, wodurch vereinfachende Aus-
wahlmechanismen herangezogen werden.®"-82 Kiinstliche Intelligenz kann dabei als Ansatz zur Prozess-
unterstiitzung im Investment Management dienen, weil KI-Systeme potenziell dabei helfen konnen, text-
basierte Informationen aufzubereiten und Analyse- und Bewertungslogiken starker zu standardisieren.
Auf der anderen Seite ist die Annahme eines per se rationaleren Kl-Urteils kritisch zu priifen.8%8* Es ist
zu beriicksichtigen, dass LLMs trotz groBer Rechenleistung weiterhin unerwiinschte Verhaltensweisen
zeigen konnen und ihre Ergebnisse sensitiv gegeniiber Prompt-Variationen sind, sodass die Qualitat der

Antworten nicht nur modell-, sondern auch eingabe- und kontextabhéngig ist.®®

4.1 Einordnung und Abgrenzung

Im Rahmen dieser Arbeit bezeichnet ,Kl-basierter Entscheidungsagent zur Prozessunterstiitzung” keine
vollstéandige Automatisierung der Investitionsentscheidung, sondern ein konzeptionell unterstiitzendes

System in der anfanglichen Priifung von Investmentopportunitdten. Vor allem in dieser Phase treffen

7Ebd.S.6-7.

80 vgl. Kitel (2022), S. 2 - 3.

81 Vgl. Simon (1955), S. 99 — 100.

82 Vgl. Kahneman (2003), S. 1449 — 1450.
8 Vgl. Kahneman (2003), S. 1449 — 1450.
84Vgl. Ouyang et al. (2022),S.1 - 2.

85 Ebd.
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Investmentteams vorlaufige Go/No-Go Entscheidungen, oft unter Zeitdruck und einer unvollstandigen
Informationslage.®® Damit ist das Screening besonders anfallig fir Verzerrungen, die aus heuristischen
Vereinfachungen und aus der Art der Informationsdarstellung in Teasern und Exposés entstehen. Ziel
dieses Kapitels ist es, Kl nicht technisch im Detail zu erkldren, sondern einen Uberblick iiber die in dieser
Arbeit verwendeten Technologien (generative Kl, KI-Agenten) zu geben, um daraus im spéteren Verlauf
der Arbeit konkrete Anforderungen an ein praxistaugliches Prozessdesign abzuleiten.®” Dariiber hinaus

wird der aktuelle Status quo des KI-Einsatzes in der Immobilienwirtschaft beleuchtet.

4.2 Generative Kiinstliche Intelligenz

Generative Kiinstliche Intelligenz (Gen Kl) bezeichnet ein Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz, das sich
auf Verfahren stiitzt, die aus vorhandenen Daten statistische Muster und Strukturen lernen, um daraus
neue Inhalte wie Texte, Bilder, Audio, Video oder Programmcode zu erzeugen.®® Generative Kl — insbe-
sondere groBe Sprachmodelle wie ChatGPT - bildet die technologische Grundlage dieser Arbeit. Sie
wird sowohl als eigenstandiges LLM als auch als Kernkomponente eines Kl-basierten Entscheidungs-

agenten betrachtet.®®*°

4.3 KI-Agenten und die Abgrenzung zu LLMs

KI-Agenten werden schon seit den 90er Jahren als potenzieller Ansatz zur Realisierung kiinstlicher all-
gemeiner Intelligenz diskutiert, da sie Aufgaben durch eigenstéandige Planung und Handlung bewéltigen
sollen.®' Bei der Nutzung groRer Sprachmodelle (LLM) bleibt der Ablauf, wie Abbildung 1 veranschau-
licht, weitgehend menschzentriert: Unterlagen werden manuell gesichtet, per Prompt verarbeitet und
anschlieRend dennoch subjektiv interpretiert. Dies fiihrt zu Wartezeiten und inkonsistenter Ergebnisqua-
litat, weil die Prompt Formulierung und die Bewertung der Ergebnisse zwischen Personen variieren kon-
nen. Genau diese Inkonsistenz in der Prompt-Formulierung und méglicherweise daraus resultierende
Heuristiken werden in der aktuellen Literatur als Verbesserung zu reinen LLM-Anwendungen diskutiert.®?
Wahrend klassische LLM-Anwendungen primar auf einzelne Eingabe-Ausgabe-Interaktionen be-
schrankt sind, etablieren sich zunehmend Agentensysteme, die im Rahmen von Workflows Prozesse
von Anfang bis Ende ausfiihren konnen. OpenAl beschreibt Agenten explizit als Systeme, die Aufgaben

im Auftrag der Nutzer:innen mit einem hohen MalR an Unabhéngigkeit erledigen.®® Der Kl-Agent Uber-

86 Vgl. Tversky & Kahnemann (1974), S. 1124 — 1131.
87 Vgl. Analge 10 fir eine technische Erlduterung.

8 Vgl. AWS (0.D.), 0.S.

89 Vgl. D"Onofrio (2024), S. 333f.

%0 Vgl. Schroders (2025), 0.S.

9 Vgl. Wang et al. (2024), S. 1.

92Vgl. Luo et al. (2025), S. 1f.

% Vgl. OpenAi (0.D.), 0.S.
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nimmt demgegeniiber die automatisierte Priifung entlang vordefinierter Parameter und liefert ein kon-
sistent strukturiertes Ergebnis, wodurch Medienbriiche reduziert und die Vergleichbarkeit zwischen Op-

portunitaten erhoht wird.

Nachfolgendes Prozessdiagramm (Abbildung 1) verdeutlicht den zentralen Unterschied zwischen klas-
sischen, LLM-basierten Losungen und KI-Agenten im Sinne dieser Arbeit: Wahrend groRe Sprachmo-
delle in der Praxis Giberwiegend als reaktives Werkzeug eingesetzt werden, fungiert ein KI-Agent als au-
tonomer Entscheidungsakteur, der einen vollstdandigen vorher definierten Workflow eigensténdig aus-
fuihrt.° Die Abbildung 1 kontrastiert die praktische Nutzung groRer Sprachmodelle mit einem agenti-
schen Ansatz im Screening von Investmentopportunitdten. Im LLM-basierten Ablauf verbleiben wesent-
liche Prozessschritte beim Menschen (Sichtung, Uberfiihrung in eine Anwendung, Prompt-Formulierung

und Interpretation), wodurch Zeitverzug sowie Ergebnisvarianz entstehen konnen.

GroRe Sprachmodelle

Schritt 1 Schritt 2 Schritt 3 Schritt 4 Schritt 5
2 o
Eingang der Analyst ladt die " . . .
Investmentopportunitat Invedsltengnt é\gzz‘s;.pruﬂ Opportunitat in eine é?:r"{s: ;S:’g:;"i:t];m;n Sprachgroizlalllsefen ein
per E-Mail. PP (interne) KI-Anwendung. P yse. 9 .
Zeitverzogert Manuell Inkonstant Inkonstant
Kl-Agenten
Schritt 1 Schritt 2 Schritt 3
Elngang der Kl-Agent prasennert ein
Investmentopportunitat Klggen:!prutft'dle Ergebnis entlang
per E-Mail. pportunital definierter Parameter.
Keine Ze||verzogerung Kons!anl

Automatisch

Konstant

Abbildung 1: Vereinfachte Prozessabbildung zur Anwendung von LLMs und KI-Agenten im Investment
Management.®®

Wahrend Abbildung 1 eine vereinfachte Single-Agent-Struktur darstellt, werden in Forschung und Praxis
auch Multi-Agenten-Systeme diskutiert. Masterman et al. (2024) differenzieren Multi-Agenten-Architek-
turen entlang eines Spektrums in vertikale und horizontale Organisationsformen. In vertikalen Architek-
turen Ubernimmt ein Leitagent die Koordination, indem er Teilaufgaben strukturiert und an unterstiit-
zende Agenten delegiert, die ihre Ergebnisse an ihn zuriickspielen; die Interaktion kann dabei je nach
Ausgestaltung ausschlieBlich (iber den Leitagenten oder innerhalb einer geteilten Konversation erfol-
gen. Horizontale Architekturen sind demgegenuber gleichrangig organisiert: Alle Agenten diskutieren

die Aufgabe in einem gemeinsamen Kommunikationskanal, sehen die Nachrichten der anderen und

% Vgl. Open Al (0.D.), 0.S.
% Eigene Darstellung in Anlehnung an Luo et al. (2025),S. 1 - 8.
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konnen Aufgaben bzw. Tool-Aufrufe auch eigeninitiativ ibernehmen, ohne durch einen Leitagenten zu-

gewiesen zu werden.%®
4.4 Kl in der Immobilienwirtschaft

Kl hat sich in den vergangenen Jahren von einer Technologie mit eher abstrakter Bedeutung und weni-
gen Anwendungsféllen zu einem allgemein anerkannten Werkzeug entwickelt. Auch in der Immobilien-
wirtschaft wird das Thema stark diskutiert.?” Wahrend einige Sektoren, wie beispielsweise Finanzdienst-
leistungen oder Online-Handel bereits friih KI-basierte Anwendungen skaliert haben, gilt die Immobilien-
branche tendenziell als technologischer Nachziigler. Das Potenzial wiederum erweist sich als recht
hoch, da Entscheidungen stark datenbasiert sind und damit ein hohes Potenzial fiir KI-Einsatz besteht.*®
Das Vereinsmagazin gif im Fokus betont in seiner Ausgabe ,Mensch Immobilie!“, dass sich die Rolle des
Menschen in der Branche vor dem Hintergrund technologischer Entwicklungen, vor allem KiI, grundle-
gend wandelt und Immobilienunternehmen ihre Arbeits- und Entscheidungsprozesse neu ausrichten
missen.?® Konkrete Anwendungsfelder fiir Kl lassen sich bereits heute in zentralen Funktionsbereichen
der Immobilienwirtschaft identifizieren. Besonders weit fortgeschritten ist der Einsatz im Bereich der
Immobilienbewertung sowie der Markt- und Standortanalyse. Kramer zeigt im Rahmen des gif-ilmmobi-
lien-Forschungspreises, dass traditionelle Bewertungsprozesse jedoch nach wie vor stark von manuel-
len Arbeitsschritten, subjektiven Einschatzungen einzelner Gutachter und damit einhergehenden Ver-

zerrungen gepragt sind.’%

Laut der Trendstudie von Drees & Sommer in Kooperation mit dem [IWM Institut der Technischen Hoch-
schule liegt der digitale Reifegrad fiir die Immobilienbranche im Jahr 2025 bei einer 3,41 (auf einer Skala
von 0 bis 5) und hat sich somit seit dem Jahr 2024 (3,37) um 1,2 % erhoht. Der Wille zur Transformation
scheint vorhanden zu sein mit einem Ergebnis von 4,0 bei Transformation und Kultur. Die Aspekte Stra-
tegie (3,0) und Digitalisierung (3,22) hinken allerdings hinterher.'®! Gleichzeitig erwarten Branchenana-
lysen, dass sich der Reifegrad dynamisch erhéht: CBRE prognostiziert fiir den weltweiten Property Tech-
nology Markt, getrieben durch KI-Anwendungen, ein Wachstum um rund 70 % auf 32,2 Mrd. US-Dollar
bis 2030.79?2 Auch McKinsey argumentiert, dass insbesondere generative Kl die Art, wie in Immobilien
investiert, diese bewirtschaftet und vermarktet werden, grundlegend verandern kann. Hierzu zahlen bei-
spielsweise schnellere Deal-Analysen, intelligentere Asset-Selektion oder Kl-Unterstiitzung in Verhand-

lungen.'%3

% Vgl. Masterman (2024), S. 2 - 3.

97 Vgl. Seagraves (2023), S. 190f.

% Vgl. Ochs (2022),S. 10 - 12.

9 Vgl. Holzmann & Rock (2025), S. 5 - 10.
100 vgl. Kramer (2025), S. 54 - 55.

107 vgl. Richter et al. (2024), S. 14.

102 ygl. CBRE (2025), S. 1 - 3.

103 vgl. Fitzpatrick et al. (2023), 0.S.

-16 - [IWM-Paper, No. 18



WM Institut fur
Immobilienwirtschaft
und-management

WI”, Rock TH Aschaffenburg

4.5 Akademische Literatur zu Kl in der Immobilienwirtschaft

Aus wissenschaftlicher Perspektive liegt der bisherige KI-Forschungsfokus im Immobilienbereich stark
auf Bewertung und Preisprognosen. Zekri analysierte 600 englischsprachige Publikationen aus dem
Zeitraum 1988-2024 und zeigt, dass der Grofteil der Arbeiten auf Preisprognosen, Bewertung und
Marktanalysen entfallt, wahrend Bereiche wie Facility Management, Smart Buildings oder risikoorien-
tierte Entscheidungsmodelle deutlich unterreprasentiert sind.’® Auch Lalum (2025) argumentiert, dass
die Recherche sich im Immobiliensektor zwar stark ausgeweitet habe aber nach wie vor fragmentiert

ist mit einem Fokus auf der Immobilienbewertung.’®®

Segura de la Cal et al. (2025) zeigen anhand von Fallstudien, dass Kl in der Praxis vor allem zur Auto-
matisierung von Asset-Monitoring, Marketing sowie Nachfrage- und Preisprognosen eingesetzt wird;
Anwendungsfelder in Risikobewertung und Investitionsanalyse werden zwar diskutiert, sind aber noch

kaum flachendeckend implementiert.'%¢

Auch Branchenstudien teilen das Bild von hohen Erwartungen aber einer begrenzten Reife. Die ZIA/EY-
Digitalisierungsstudie 2024 bezeichnet Kl explizit als ,Game Changer” fiir die Immobilienwirtschaft.’®”
McKinsey sowie CBRE kommen zu dem Schluss, dass Kl in der Immobilienwirtschaft zwar zunehmend
fur operative Effizienz (z.B.: im Property Management, Flachen- und Energieoptimierung) eingesetzt
wird, aber die strategische Nutzung fiir Kapitalallokations- und Investitionsentscheidungen noch deut-
lich hinter dem technisch moglichen Potenzial zuriickbleibt. McKinsey geht davon aus, dass generative
Kl im Bereich des Investment Managements hohes Potential hat, da es den operativen Aufwand redu-

ziert und eine groRe Menge an Daten verarbeiten kann.'%®

5 Methodik

Die Arbeit folgt einem quantitativ-experimentellen, komparativen Design mit ergdnzenden Expertenin-
terviews. Im quantitativen Teil werden (i) die Ergebnisse einer Humanbefragung (Zwei-Gruppen-Design)
deskriptiv auf Heuristiken ausgewertet und (ii) mehrere LLMs unter identischen Instruktionen und iden-
tischem Input auf dieselben Heuristiken getestet. Der Vergleich erfolgt nicht inferenzstatistisch, son-
dern als heuristikbasiertes Pattern Matching — d.h. theoriegeleitete Erwartungsmuster werden den be-

obachteten Antwortmustern gegentiibergestellt.’®®

104 y/gl. Zekri (2025), S. 8.

105 vgl. Lalum (2025), S. 2f.

106 Vgl. Segura de la Cal et al. (2025), S. 5.

107 vgl. Ernst & Young Real Estate GmbH (2024), S. 2f.
108 Vgl. Fitzpatrick et al. (2023), 0.S.

109 ygl. Trochim (1989), S. 355 - 366.
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Die Methodik gliedert sich in die folgenden Schritte:

- Ableitung des Forschungsbedarfs auf Basis der Literatur und praktischer Problemstellung.

- Konzeption und Durchfiihrung einer experimentell angelegten Humanbefragung im Zwei-Grup-
pen-Design mit gezielt manipulierten Entscheidungsstimuli (in Form von Teasern) zur Analyse
Heuristik-konsistenter Richtungsmuster bei menschlichen Entscheidern.’®

- Durchfiihrung identischer Teaser- und Fragebogenlogik tiber mehrere KI-Modelle unter konstan-
ter Eingabelogik, um modellbezogene Antwortmuster mit Ergebnissen der Humanbefragung
vergleichen zu kdnnen.

- Ergédnzende Experteninterviews zur Kontextualisierung der Befunde sowie zur Ableitung von Ge-
staltungsprinzipien fiir einen Kl-basierten Entscheidungsagenten.

- Konzeption eines Kl-basierten Entscheidungsagenten.

Damit kombiniert die Arbeit Elemente aus der Verhaltensokonomie (Heuristiken) mit einem vergleichen-
den KI-Benchmarking. Ergédnzend erfolgt eine qualitative Kontextualisierung durch Experteninterviews
sowie die Konzeption eines KI-Agenten. Diese Vorgehensweise griindet auf dem Konzept des systema-
tic combining, bei dem theoretische Konzepte und Empirie kontinuierlich weiterentwickelt werden.™’
Aufgrund der begrenzten Umfrageteilnehmenden im Versuchsdurchlauf wird auf inferenzstatistische
Hypothesentests verzichtet und es erfolgt eine deskriptive Auswertung entlang der Heuristiken aus dem

theoretischen Konstrukt dieser Arbeit.?
5.1 Branchenumfrage

Zur empirischen Adressierung der Forschungsfragen wurde eine standardisierte Online-Umfrage im
Zwei-Gruppen-Design konzipiert. Drei realitdtsnahe, fiktive Investment-Teaser (Frankfurt am Main) wur-
den den Teilnehmenden in identischer Reihenfolge vorgelegt. Die Teaser wurden so konstruiert, dass
zentrale Kennzahlen (z.B. JNKM, WALT, Leerstand) nur begrenzt variieren, um die Vergleichbarkeit zu
erhéhen und beobachtete Unterschiede primér auf die implementierten Heuristik-Manipulationen zu-

rickfihren zu konnen.

5.1.1 Erhebung der Daten

Die Umfrage wurde mit Typeform vom 17.11. bis 31.12.2025 durchgefiihrt. Die Rekrutierung erfolgte

liber LinkedIn, Mailings (u.a. GIF-Newsletter, firmeninterne Verteiler, Direktansprache) sowie im Rahmen

110 vgl. Huijbregts et al. (2021), S. 8 - 11.
111 Vgl. Dubois & Gadde (2002), S. 555f.
112 ygl. Kapitel 2.
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eines Mastermoduls an der TH Aschaffenburg. Da die Rekrutierung lber offene Kanéle erfolgte, ist die

Stichprobe nicht probabilistisch — die Ergebnisse sind daher als explorative Befunde zu interpretieren.

5.1.2 Zwei Gruppen Design

Um zu testen ob Heuristiken und Verzerrungen in der Immobilienwirtschaft erkennbar sind, wurde ein
Zwei-Gruppen-Design (between-subject) gewahlt, siehe auch Abbildung 2. Jeder der beiden Gruppen
wird der identische Fragebogen présentiert, allerdings mit anderen (kontrolliert manipulierten) Teasern.
Hierbei wissen die Teilnehmenden nicht, dass es zwei Gruppen gibt, in welcher Gruppe sie sich befinden

und haben ebenfalls keine Hintergrundinformationen tber die getesteten Heuristiken.'"3

Das Umfragedesign gliedert sich in drei Teile. In Teil 1 werden allgemeine Informationen zur Person
erfragt (Frage 1 — 9), darunter die Berufserfahrung, das Tétigkeitsfeld in der Branche sowie der geogra-
fische Fokus und die Risikobereitschaft der Person. In Teil 2 wurde den Teilnehmenden die Teaser liber
einen Link in folgender Reihenfolge zur Verfiigung gestellt: East Star (Ankerheuristik), Courtyard (Rah-
mungseffekt) und Primeverse (Reprasentativitdtsheuristik). Bei East Star wird Herdenverhalten durch
Prasentation einer Mehrheitsinformation getestet. Uberkonfidenz wird anhand der Entscheidungssi-
cherheit bei Primeverse sowie einer abschlieBenden hypothetischen Frage erfasst, wie sicher sich die

Teilnehmenden wéren, einen Investorenwettbewerb zu gewinnen.

@
|

Teil 1
Aligemeine Informationen

/ Zufillige Zuordnung
Teil 2 / 2uG1oderG2 \

Gruppe 1 Gruppe 2 Erkdérung filr den Leser

| V! | Das identische Objekt wird in G 1 mit einem
Ankereffekt ! Hoher Preisanker v Niedriger Preisanker | Kaufpreis von 45 Mio. € und in G 2 mit einem
' v 1 Kaufpreis von 27 Mio. € dargestellt
'
' Courtyard i Courtyard
Experimentell, 1 ! | Identische Objektinformationen werden in G 1
H Negatives Narrativ [ Positives Narrativ I negativ dargestellt und in G 2 positiv dargestellt
' '
H '
N
Primeverse "y Primeverse
= I e | Identische Objekte werden einmal mit negativer
Reprasentativitits- | | Negative ol Positive | historischer Mietpreisentwicklung (G 1) und einmal
heuristik ! ' ' positiver _historischer  Mietpreisentwicklung
dar

mit
! (©2)

rgestellt

‘
\
E’;P;"N'l’;'"'l'l"' | Ein Mehrheitsvotum von 83% jeweils kontra zur Erstentscheidung wurde |
ndividuel Herdenverhalten | | xdsontert; ‘Abfrage dor :

H

Teil 3
Fragen zur
Faktoren im

Abbildung 2: Schematische Darstellung des Zwei-Gruppen-Studiendesigns und Versuchsablaufes.’™

113 In Anlehnung an das beschriebene between subject design aus Charness et al. (2011), S. 1f.
114 Eigene Darstellung.
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Dariiber hinaus wurden in Teil 3 Informationen zur Entscheidungsrelevanz unterschiedlicher Faktoren
fuir eine Immobilieninvestition erfragt. Die Fragen 31 — 45 erfassen die subjektiv wahrgenommene Be-
deutung einzelner Entscheidungsfaktoren (Mikrolage, Mieterstruktur, Entwicklungspotenzial, ESG, Pri-
cing). Diese abgefragten Entscheidungsdeterminanten wurden abgeleitet aus dem Experteninterview
mit Experten aus dem Investmentmanagement. Hier beschreibt er diese Kriterien als relevant in der
friihen Opportunitatspriifung.’™ Dariiber hinaus wird die genutzte Entscheidungsbasis (Daten vs.
Bauchgefiihl), die Rolle externer Informationsquellen sowie der eigenen Erfahrung erfasst. Diese Ergeb-

nisse wurden gruppeniibergreifend aggregiert ausgewertet.
Die Vorgehensweise, die erwahnten Heuristiken aus Teil 2 zu testen, wird im folgenden Teil erlautert.
5.1.2.1 Ankerheuristik (Anchoring), Herdenverhalten (Herding)

Zur Messung von Ankereffekten wird Teaser 1 (East Star) mit einem hohen Anker (45 Mio. €, 5.221 €/m?,
2,85 % Rendite) und Teaser 2 mit einem niedrigen Anker (27 Mio. €, 3.133 €/m?, 4,70 % Rendite) prasen-
tiert — bei sonst identischen Objektinformationen. Die unabhangige Variable ist das Niveau des gesetz-
ten Preisankers (hoch vs. niedrig), wahrend alle {ibrigen objektbezogenen Informationen experimentell

kontrolliert werden.

In den Fragen 10-15 werden Investitionsentscheidung und marktgerechte Kaufpreisschatzung erho-
ben. Die zwischen den Gruppen variierende Kaufpreisnennung soll Ankereffekte sichtbar machen. An-
schlieBend wird — abhé&ngig von der Erstentscheidung — eine aggregierte Mehrheitsmeinung (,83 % in-

vestieren" bzw. ,83 % investieren nicht") eingeblendet, um Herdenverhalten zu testen.'®
5.1.2.2 Rahmungseffekt (Framing Effekt)

Mit dem Objekt Courtyard wird der Rahmungseffekt untersucht: In Gruppe 1 werden Leerstand, Mieter-
konzentration, CapEx und Lage negativ als Risikofaktoren formuliert, in Gruppe 2 dieselben Faktoren
positiv als stabile Cashflows, ausgewogener Mietermix, werterhohende ESG-Investitionen und gute In-

nenstadtlage dargestellt.

In den Fragen 18-23 werden neben der Investitionsentscheidung eine Kaufpreis- und IRR-Schatzung
sowie die wahrgenommene Ton- und Risikowirkung auf einer Likert-Skala erhoben. Die sprachliche Aus-

gestaltung des Teasers (chancen- vs. risikoorientiert) operationalisiert dabei den Framing-Effekt.’”

115 vgl. Experte A (2025), Interview.
176 In Anlehnung an Lowies et al. (2017), S. 60 - 61.
117Vgl. Jin & Gallimore (2010), 0.S.
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5.1.2.3 Reprasentativitatsheuristik (Representativeness)

Beim Objekt Primeverse wird die Reprasentativitatsheuristik tiber die dargestellte historische Mietent-
wicklung manipuliert — positiv in Gruppe 1, negativ in Gruppe 2. Gepriift wird, ob Teilnehmende die Ver-
gangenheitsentwicklung auf die Zukunft extrapolieren und das Objekt entsprechend héher oder niedri-
ger bewerten."® In den Fragen 24-30 werden zudem Kaufpreis und IRR-Einsch&tzung erhoben sowie

ob die Teilnehmenden erwarten, dass sich die Mietpreisentwicklung fortschreiben wird.

5.2 KlI-Modelltests

Erganzend zur Humanbefragung werden acht LLMs unter identischen Bedingungen, mit demselben
Teaser, derselben Fragebogenlogik und einem einheitlichen Prompt, getestet. Modellname, Version, Da-
tum und Prompt-Version werden dokumentiert, um Vergleichbarkeit sicherzustellen. Die Auswertung
erfolgt heuristikbasiert per Pattern Matching, wobei die Modellantworten den theoretischen Erwartungs-

mustern sowie den deskriptiven Humanbefunden gegeniibergestellt werden.™"® 120

5.3 Experteninterviews

Die Arbeit kombiniert Experteninterviews als qualitative Komponente mit dem beschriebenen quantita-
tiven und experimentellen Ansatz um die Untersuchung zu operationalisieren, Befunde zu erklaren und
Gestaltungsprinzipien fiir einen Kl-Agenten ableiten zu kdnnen.'?' Zwei Experteninterviews flankieren
die quantitative Erhebung. Das erste Interview (ein Experte aus dem Investment Management, nachfol-
gend Interview A) diente als explorative Vorphase zur Prézisierung praxisrelevanter Screening-Kriterien
und Prozesslogiken, die in die Teaser- und Fragebogenlogik einflossen. Er verfiigt iber langjahrige Er-
fahrung im institutionellen Investment Management eines international tatigen Immobilienunterneh-
mens. Das zweite Interview (ein Experte fiir die Interaktion zwischen Menschen und Kl, nachfolgend
Interview B) wurde nach Auswertung der Humanbefragung und LLM-Durchlaufe gefiihrt, um erkannte
Verzerrungsmuster zu plausibilisieren und Designentscheidungen fiir die Agentenarchitektur abzulei-
ten. Er ist im Bereich Kiinstliche Intelligenz und Agentensysteme tétig und beschaftigt sich insbeson-
dere mit Mensch-Kl-Interaktion. Beide Interviews folgten einem vorbereiteten Leitfaden, der jedoch be-

wusst Flexibilitat fir den Gesprachsverlauf lieB.'??

Aus Griinden der Vertraulichkeit und auf Wunsch der Interviewpartner erfolgt die Darstellung der Exper-

teninterviews in anonymisierter Form.

18 y/gl. Abdin et al. (2017), S. 677.

19 vgl. Liang et al. (2023),S. 1 - 2, S. 160 - 161.
120 ygl. Trochim (1989), S. 355 - 366.

121 vgl. Dubois & Gadde (2002), S. 557.

122 ygl. Kiihl (2009), S. 36ff.
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6 Ergebnisse der Branchenumfrage

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse dieser Branchenumfrage erldutert. Zu Beginn wird die
Gruppe 1 analysiert, daraufhin folgt die Gruppe 2. Im Anschluss werden gruppeniibergreifende Daten
prasentiert, darunter Entscheidungsdeterminanten und die Addquanz der prasentierten Informationen
aus den Teasern. Die gesammelten Daten zeigen einen Querschnittdatensatz, da die Beobachtungen
(menschliche Befragung) jeweils zu einem Erhebungszeitpunkt vorliegen und keine zeitliche Dynamik
abbilden.'?® Zur strukturierten Ergebnisdarstellung werden die Antworten in Microsoft Excel mittels de-
skriptiver Statistik zusammengefasst, um Unterschiede zwischen den experimentellen Bedingungen
(manipulierte vs. nicht manipulierte Teaser).'? Die Datenverarbeitung erfolgte mit Microsoft Excel, er-
ganzend wurde ChatGPT zur Plausibilisierung von Auswertungslogiken herangezogen; Interpretationen
und Darstellungen wurden eigenstéandig erstellt und manuell gegengepriift. Fiir dichotome Variablen -
insbesondere Investitionsentscheidung und Entscheidungsanderungen im Herdenverhalten-Test — wer-
den absolute und relative Haufigkeiten berichtet, um Gruppenvergleiche zu vereinfachen.’?® Bewer-
tungs- und Einschéatzungsfragen werden als Haufigkeitsverteilungen sowie (iber geeignete Lage- und
Streuungsmalle zusammengefasst. Fiir vorhandene intervallskalierte Angaben werden erganzend arith-
metisches Mittel und Standardabweichung ausgewiesen.'?® Da Verteilungen in entscheidungsbezoge-
nen Einschatzungen durch AusreilBer oder Schiefe beeinflusst sein konnen, wird der Median (MDN) als

robuster Lageparameter erganzend berichtet, weil er gegeniiber Extremwerten unempfindlicher ist.”?’

6.1 Ergebnisse der Gruppe 1

In der ersten Gruppe wurde die Umfrage insgesamt 117-mal angesehen, 83-mal aktiv gestartet und 20-
mal abgeschlossen. Die entspricht einer Abschlussrate von 24%. Es lagen 20 auswertbare Datensétze
vor (Studierende: n = 11; Experten: n = 9). Bei den Kaufpreisangaben wurden offenkundige Platzhalter-
werte (Werte <5,0 Mio. €, >75,0 Mio. €) in der Auswertung exkludiert und als fehlend interpretiert.
Dadurch reduzierte sich die Anzahl giiltiger Falle fiir die Kaufpreisvariablen auf n = 16 (East Star) bzw.

n = 18 (Courtyard); fiir Primeverse lagen n = 19 gliltige Werte vor.

6.1.1 Struktur der Teilnehmenden

Die Stichprobe war tiberwiegend mannlich (70,0 %, n=14). Unter den 20 Teilnehmenden entfielen 55,0 %
auf Studierende (n=11); die Expertenrollen verteilten sich auf Gutachter, Makler und Finanzierung/Bank

(je 10,0 %) sowie Investment Manager, Asset Manager und Sonstiges (je 5,0 %). Die Berufserfahrung

123 \/gl. Wooldridge (2009), S. 5.
124 ygl. Bourier (2022), S. 37 — 39.
125Ehd,, S. 38 - 39.

126 Ehd., S. 78 sowie S. 96.

127 Ebd,, S. 74.
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konzentrierte sich auf 0—5 Jahre (70,0 %), erfahrenere Teilnehmende waren selten. Bei der Deal-Erfah-
rung dominierten <10 Deals (65,0 %), wahrend >149 Deals mit 20,0 % iberproportional vertreten waren.
Asset-seitig iberwogen Biiro und Wohnen (je 35,0 %), regional Frankfurt am Main (40,0 %), DACH und
libriges Deutschland (je 20,0 %).

6.1.2 Teaser East Star: Investitionsentscheidung, Entscheidungssicherheit, Herdenverhal-
ten, Kaufpreis & IRR

Auf Basis des Teasers ,East Star” (mit dem hohen Kaufpreisanker von 45,0 Mio. €) entschieden sich
55,0% der 20 Teilnehmenden fiir ein Investment (Ja: n = 11; 55,0%) und 45,0% dagegen (Nein: n = 9;
45,0%). Die Entscheidungssicherheit (0 = sehr unsicher, 10 = sehr sicher) lag insgesamt iber dem Mit-
telpunkt und damit leicht erhoht bei M = 6,75 (SD = 1,97; MDN = 7,00; Min = 1,00; Max = 10,00; n = 20).

Die Einschatzung des Kaufpreises wies (nach Bereinigung von Platzhalterwerten) n = 16 giiltige Anga-
ben auf. Der geschétzte Kaufpreis (in Mio. €) lag bei M = 34,6 (SD = 5,8; MDN = 35,00; Min = 20,0; Max
= 43,00). Wie Abbildung 3 zeigt, liegen die zentralen Kaufpreisschatzungen in allen Teilstichproben
deutlich oberhalb des marktiiblichen Kaufpreises (27,27 Mio. €) und ndher am vorgegebenen Preisanker
(45,00 Mio. €). Die Boxplots verdeutlichen zudem eine linkssteile Verteilung (negative Schiefe) mit
wenigen niedrigen Ausreillern (Schiefe -1,183). Entsprechend ist der Median als robustes Lagemal be-
sonders aussagekréaftig (MDN = 35,00 Mio. €).

a

45 Mio. Kaufpreisanker

gemal Teaser:
40 Mio. € -lr -lr

X
35 Mio. € <
-
» 30 Mio. €
[
£ Marktublich
3 arktiiblicher
S .
X 25 Mio. € ° J_ Kaufpreis:
20 Mio. € ° o
15 Mio. €
10 Mio. €

O Studierende B Expert:iinnen O Gesamtheit
Abbildung 3: Boxplot der Kaufpreisnennungen fiir "East Star" in Gruppe 1 (hoher Preisanker). Expert:in-
nen und Gesamtheit (aggregiert).'?® Orange Linie = Preisanker aus dem Teaser (45,00 Mio. €), griin ge-
strichelte Linie = marktiiblicher Kaufpreis (27,27 Mio. €). Horizontale Linie in der Box = Median, x = Mit-
telwert, Punkte = Ausreil3er.

128 Eigene Darstellung.
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Eine Differenzierung nach Erfahrungsstufe konkretisiert dieses Muster: Bei den Studierenden (n = 8)
lagen die geschéatzten Kaufpreise im Median bei rund 36,5 Mio. €. Der arithmetische Mittelwert betrug
M = 35,8 Mio. € bei einer Standardabweichung von SD = 5,31 Mio. €, was auf eine moderate Streuung
bei der Preisnennungen hinweist. Der gegeniiber Ausreisern robustere Median lag mit MDN = 36,5 Mio.
€ leicht oberhalb des Mittelwerts. In Verbindung mit der negativen Schiefe von -1,050 deutet dies auf
eine Haufung hoherer Kaufpreisangaben bei gleichzeitig wenigen, vergleichsweise niedrigen Nennun-
gen hin, die den Mittelwert nach unten beeinflussen. Bei den Expert:innen (n = 8) lag der geschétzte
Kaufpreis im Mittel bei M = 33,4 Mio. € (SD = 6,35 Mio. €). Der Median betrug MDN = 35,0 Mio. € und lag
deutlich oberhalb des Mittelwerts. In Verbindung mit der negativen Schiefe von -1,398 weist dies auf
eine Konzentration hoherer Kaufpreisnennungen bei wenigen, deutlich niedrigeren Angaben hin, die den

Mittelwert nach unten ziehen.

Die erwartete Internal Rate of Return (IRR) wurde als Prozentwert angegeben und lag im Mittel bei M =
4,77% (SD = 2,46; MDN = 5,00%; Min = 0,13%; Max = 10,00%; n = 20). Die Verteilung war hierbei annéhernd
symmetrisch (Skew =-0,11).

Im Anschluss an die East Star Befragung wurde eine Mehrheitsinformation prasentiert, um auf mogli-
ches Herdenverhalten zu testen (,83% investieren (nicht)") und abgefragt, ob die eigene Aussage ange-
passt wiirde. Die Antworten waren iberwiegend stabil: Nein: n = 18; 90,0%, Ja: n = 1; 5,0%, Unsicher: n =
1; 5,0% (n = 20). Rein deskriptiv zeigte sich die einzige Anpassungsnennung in der Studierendengruppe

(Studierende: Ja n = 1; Unsicher n = 1; Experten: ausschlieRlich Nein n = 9).

6.1.3 Teaser ,Courtyard”: Investitionsentscheidung, Kaufpreis & IRR sowie Tonwirkung
und Risikowahrnehmung

In Gruppe 1 fiir ,Courtyard” (negative Rahmung) entschied sich die Mehrheit der Teilnehmenden fiir eine
Investition: Ja: n = 14; 70,0%, Nein: n = 6; 30,0% (n = 20). Die Tonwirkung des Textes wurde auf einer
Skala von 0 (= negativ) bis 10 (= positiv; 5 = neutral) insgesamt eher negativ eingeschétzt (M = 2,95; SD
= 2,04; MDN = 2,50; Min = 0,00; Max = 6,00; n = 20). Der Median von 2,50 deutet auf eine negative Wahr-
nehmung des Textes unter den Teilnehmenden hin. Die Risikowahrnehmung (0 = sehr geringes Risiko,
5 = mittleres Risiko, 10 = sehr hohes Risiko) lag im mittleren bis erhohten Bereich bei M = 6,05 (SD =
1,76; MDN = 6,00; Min = 3,00; Max = 10,00; n = 20).

Fir den Kaufpreis (bereinigt um Platzhalterwerte) lagen n = 18 giiltige Werte vor und wurde im Durch-
schnitt mit 26,58 Mio. € (SD = 8,77; MDN = 26,00; Min = 10,00; Max = 50,00) angegeben. Die erwartete
IRR - ebenfalls bereinigt — lag bei M = 6,20 % (SD = 1,74; MDN = 6,00 %; Min = 3,5 %; Max = 10,00%; n =
18).
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Die nach Investitionsentscheidung und Erfahrungsstufe aufgeschliisselten Kennwerte zur Tonwirkung
und Risikowahrnehmung sind in Tabelle 2 zusammengefasst. Zunachst zeigt die Aufteilung nach Inves-
titionsentscheidung ein konsistentes Muster hinsichtlich der Risikowahrnehmung (vgl. Tabelle 2): Teil-
nehmende, die ein Investment ablehnten (n = 6), berichteten eine deutlich hohere Risikowahrnehmung
als Investitionsbefirworter:innen (n = 14). Wahrend die Ja-Gruppe im Mittel eine Risikowahrnehmung
von M = 5,57 (MDN = 5,50; SD = 1,45) angab, lag die Nein-Gruppe bei M = 7,17 (MDN = 7,00; SD = 2,04).
Dieses Ergebnis spricht deskriptiv dafiir, dass eine erhéhte Risikoeinschatzung mit einer ablehnenden
Investitionsentscheidung einhergeht. Demgegeniiber unterscheiden sich die Tonbewertungen zwischen
Ja und Nein nur begrenzt: Zwar fillt der Mittelwert in der Ja-Gruppe hoher aus (M = 3,14; SD = 1,99) als
in der Nein-Gruppe (M = 2,50; SD = 2,26), jedoch ist der Median in beiden Gruppen identisch (MDN =
2,50). Damit zeigt sich, dass die Teilnehmenden eine &hnliche Tonwahrnehmung haben aber dennoch

in der Risikoeinschatzung bedeutend abweichen.

Tonwirkung Risikowahrnehmung
(0 = negativ, 10 = positiv) (0 = sehr gering, 10 = sehr hoch)
M MDN sD M MDN SD
Investitions- Ja n=14 3,14 2,50 1,99 5,57 5,50 1,45
entscheidung Nein n=6 2,50 2,50 2,26 7,17 7,00 2,04
Erfahrungs- |Studierende n=11 3,00 3,00 2,32 5,36 5,00 0,81
stufe Expert:innen n=9 2,89 2,00 1,76 6,89 7,00 2,26

Hinweis: Basis N = 20 glltige Angaben; Teilgruppenbildung nach Filterkriterium.
Tabelle 2: Deskriptive Kennwerte zur Tonwirkung und Risikowahrnehmung fiir "Courtyard" in Gruppe 1

(negatives Framing).'?°

Auch die Differenzierung nach Erfahrungsstufe legt eine systematische Heterogenitat insbesondere bei
der Risikowahrnehmung nahe. Studierende (n = 11) bewerteten das Risiko im Mittel niedriger (M = 5,36;
MDN = 5,00; SD = 0,81) als Expert:innen (n = 9), die eine hohere Risikowahrnehmung berichteten (M =
6,89; MDN = 7,00; SD = 2,26). Dies kann deskriptiv als Hinweis auf eine unterschiedlich ausgepragte
Risikokalibrierung in Abhéngigkeit vom Erfahrungsniveau interpretiert werden. Die Tonwirkung wurde in
beiden Gruppen liberwiegend negativ eingeschatzt, wobei Studierende tendenziell den Text leicht posi-
tiver wahrnahmen (M = 3,00; MDN = 3,00; SD = 2,32) als Expert:innen (M = 2,89; MDN = 2,00; SD = 1,76).
Insgesamt zeigt die Analyse, dass Unterschiede in der Risikowahrnehmung deutlicher ausfallen als Un-
terschiede in der Tonwahrnehmung und zudem ein relevanter Unterschied nach Erfahrungsstufe fest-

gestellt werden kann (vgl. Tabelle 2).

129 Eigene Darstellung.
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6.1.4 Teaser ,Primeverse”: Investitionsentscheidung, Kaufpreis & IRR sowie Mietpreiser-
wartung und Risikowahrnehmung

Fir ,Primeverse” lag die Investitionszustimmung am hochsten: Ja: n = 16; 80,0%, Nein: n = 4;20,0% (n =
20). Die Einschatzung, ob sich die historisch negative Entwicklung der Mietpreise auf Objektebene in
den nachsten Jahren fortsetzen werde, war exakt ausgeglichen (Ja: n = 10; 50,0%; Nein: n = 10; 50,0%).
Eine Differenzierung nach Erfahrungsstufe zeigt jedoch ein gegenlaufiges Muster (vgl. Abbildung 4):
Studierende erwarteten haufiger eine Fortsetzung der negativen Mietpreisentwicklung (Ja: n =7; 63,6%),

wahrend Expert:innen liberwiegend keine Fortsetzung annahmen (Nein: n = 6; 66,7%).

100%
90%
80%
70%
60%
50% - =———-—-—S8SEaaint - - - - - ———— -
40%
30%
20%
10%

0%

Studierende Expert:innen
Nein 4 6
Ja 7 3
Abbildung 4: Anteil der erwarteten Fortsetzung sinkender Mietpreise getrennt nach Erfahrungsniveau.

Die gestrichelte Linie markiert die Entscheidung der Gesamtheit: 50% ,Ja"“, 50% ,Nein"."°

Auch die Investitionsentscheidung in beiden Antwortgruppen fiel identisch aus: Sowohl bei Teilnehmen-
den, die eine Fortsetzung des Mietriickgangs erwarteten, als auch bei jenen, die dies verneinten, ent-

schieden sich jeweils 80,0% fiir eine Investition (Ja: n = 8; Nein: n = 2; jeweils n = 10).

Trotz gleicher Investitionsquote zeigten sich deskriptive Unterschiede in den Bewertungskomponenten.
Teilnehmende mit Erwartung einer Trendfortsetzung setzten im Mittel einen geringfligig niedrigeren
Kaufpreis an (M = 30,45 Mio. €, SD = 5,65 Mio. €, MDN = 29,50 Mio. €, Min = 25,00 Mio. €, Max = 44,50
Mio. €, n = 10) als Teilnehmende ohne Trendfortsetzungserwartung (M = 31,61 Mio. €, SD = 7,73 Mio. €,
MDN = 30,00 Mio. €, Min = 21,00 Mio. €, Max = 50,00 Mio. €, n = 9; eine Angabe fehlte). Gleichzeitig lagen
die erwarteten Renditen bei Trendfortsetzung hoher (IRR: M = 5,95%, SD = 2,22, MDN = 5,75, Min = 3,00,
Max = 10,00, n = 10) als bei fehlender Trendfortsetzungserwartung (IRR: M = 4,86%, SD = 2,34, MDN =

130 Eigene Darstellung.
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4,88, Min = 0,11, Max = 7,50, n = 10). Die Risikowahrnehmung war in der Trendfortsetzungsgruppe eben-
falls leicht erhéht (M = 5,30, SD = 1,89, MDN = 5,00, Min = 3, Max = 8, n = 10) gegeniiber der Gruppe ohne
Trendfortsetzung (M = 4,80, SD = 2,30, MDN = 5,00, Min = 0, Max = 8, n = 10).

6.1.5 Entscheidungsmodus, Rolle der Berufserfahrung, Risikoprofil

In Teil drei der Umfrage wurde der Entscheidungsmodus auf einer Skala von 0 (= Intuition) bis 10 (=
Analyse der vorliegenden Daten) erhoben und lag in Gruppe 1 insgesamt bei M = 4,60 (SD = 3,49; MDN
= 4,00; Min = 0,00; Max = 10,00; n = 20). Rein deskriptiv zeigte sich hierbei ein deutlicher Gruppenunter-
schied: Die Expertengruppe befand sich stérker auf der Analyse-Seite (M = 7,11; SD = 2,20; MDN = 8,00;
n = 9), Studierende eher auf der Intuitions-Seite (M = 2,55; SD = 2,94; MDN = 2,00; n = 11). Die explizit
abgefragte Grundlage der Entscheidungen wurde (iberwiegend als Bauchgefiihl angegeben (n = 17;
55,0%), gefolgt von Zahlen/Daten/Fakten (n = 5; 25,0%) und Erfahrungswerten (n = 4; 20,0%). Deskriptiv
wurde bei Expertiinnen haufiger ,Zahlen/Daten/Fakten” genannt (n = 4; 44,4%), wahrend Studierende

Uiberwiegend ,Bauchgefiihl“ auswahlten (n = 8; 72,7%).

Die personlich eingeschétzte Bedeutung der Berufserfahrung fiir die Entscheidung (0 = kein Einfluss, 10
= sehr hoher Einfluss) lag im Mittel bei M = 5,15 (SD = 3,72; MDN = 5,50; Min = 0,00; Max = 10,00; n =
20). Die Standardabweichung von 4 veranschaulicht, dass die Antworten stark verteilt waren. Die per-
sonliche Risikobereitschaft lag insgesamt im mittleren Bereich (0 = risikoavers, 10 = risikofreudig) mit
M = 5,40 (SD = 2,37; MDN = 6,00; Min = 0,00; Max = 9,00; n = 20). Die Verteilung zeigte eine moderate
Linkssteilheit (Schiefe = -0,82), was auf eine tendenzielle Haufung hoherer Werte hindeutet. Die Risiko-
bereitschaft im Beruf fiel sehr dhnlich aus (M = 5,60; SD = 2,33; MDN = 6,00; Min = 1,00; Max = 10,00; n
= 20). Rein deskriptiv lagen die Mittelwerte in der Expertengruppe etwas hoher als bei Studierenden
(personlich: Expert:innen M = 5,89 vs. Studierende M = 5,00; beruflich: Expert:innen M = 6,33 vs. Studie-

rende M = 5,00), ohne dass daraus inferenzielle Schliisse abgeleitet werden.

6.1.6 Zusammenfassende Darstellung

Gruppe 1 umfasst 20 auswertbare Datensatze (Studierende: n=11, Experten: n=9) bei einer Abschluss-
rate von 24 %. Nach Ausschluss von Platzhalterwerten variieren die gliltigen Fallzahlen je Objekt (East

Star: n=16, Courtyard: n=18, Primeverse: n=19).

Bei East Star fiel die Investitionsentscheidung nahezu ausgeglichen aus (55 % Ja). Der Median der Kauf-
preisschatzungen lag mit 35,00 Mio. € deutlich {iber dem Referenzwert (27,27 Mio. €), aber merklich
unter dem gesetzten Anker (45,0 Mio. €). Die erwartete IRR betrug im Mittel 4,77 % bei hoher Streuung.

90 % der Teilnehmenden &@nderten ihre Entscheidung trotz Mehrheitsinformation nicht.
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Bei Courtyard investierten 70 % der Teilnehmenden. Die Tonwirkung wurde im Mittel negativ einge-
schatzt, die Risikowahrnehmung lag im mittleren bis erhéhten Bereich. Ablehner zeigten deskriptiv ho-

here Risikowahrnehmungswerte als Beflirworter.

Bei Primeverse war die Zustimmung am hochsten (80 % Ja). Die Einschatzung zur Fortsetzung sinken-
der Mieten war ausgeglichen (50/50) und unterschied sich nach Erfahrungsniveau, ohne jedoch die In-

vestitionsquote zu beeinflussen.

Ubergreifend ist bemerkenswert, dass die Investitionsquoten trotz vergleichbarer Kennzahlen zwischen
den Objekten deutlich variierten (55 % / 70 % / 80 %), was auf den Einfluss nicht-quantitativer Wahrneh-
mungskomponenten hindeutet. Experten berichteten zudem haufiger ein daten- und analyseorientiertes
Vorgehen, Studierende eher intuitive Entscheidungen. Gruppe 1 liefert damit ein konsistentes deskripti-

ves Ausgangsbild fiir den Vergleich mit Gruppe 2.

6.2 Ergebnisse der Gruppe 2

In der zweiten Gruppe wurde die Umfrage insgesamt 83-mal angesehen, 74- mal aktiv gestartet und 18-
mal abgeschlossen. Dies entspricht einer Abschlussrate — @hnlich zu der Gruppe 1 — von 24%. 18 aus-
wertbare Datensétze lagen vor, bestehend aus Experten (n = 12) und Studierenden (n = 6). Bei den Kauf-
preisangaben wurden offenkundige Platzhalterwerte (Werte <5,0 Mio. €, >75,0 Mio. €) als fehlend inter-
pretiert.

6.2.1 Struktur der Teilnehmenden

Die Stichprobe war tiberwiegend ménnlich (72,2 %, n=13). Unter den 18 giiltigen Rollenangaben entfielen
33,3 % auf Studierende (n=6); die Expertenrollen verteilten sich auf Asset Manager (16,7 %), Investment
Manager, Fund Manager und Makler (je 11,1 %) sowie Gutachter und Sonstiges. Die Berufserfahrung
konzentrierte sich stark auf 0—5 Jahre (77,8 %), erfahrenere Teilnehmende (15-30 Jahre) waren selten.
Bei der Deal-Erfahrung dominierten <10 Deals (44,4 %), gefolgt von 10-49 Deals (33,3 %). Asset-seitig
tiberwogen Biiro (38,9 %) und Wohnen (27,8 %), regional Frankfurt am Main (44,4 %) und DACH (22,2 %).
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6.2.2 Teaser ,East Star”: Investitionsentscheidung, Entscheidungssicherheit, Herdenver-
halten, Kaufpreis & IRR

Auf Basis des Teasers ,East Star” (Gruppe 2; niedriger Kaufpreisanker) entschieden sich 35,0% der Teil-
nehmenden fir ein Investment (Ja: n = 7; 35,0%) und 55,0% dagegen (Nein: n = 11; 55,0%). Fiir n = 18
giiltige Entscheidungen ergeben sich damit giiltige Anteile von 38,9% (Ja) und 61,1% (Nein). Die Ent-
scheidungssicherheit (0 = sehr unsicher, 10 = sehr sicher) lag bei den giiltigen Angaben insgesamt im
mittleren bis hoheren Bereich (M = 6,33; SD = 2,66; MDN = 7,50; Min = 2,00; Max = 10,00; n = 18). Die

Einschatzung des Kaufpreises wies nach Bereinigung der Ausreiler n = 16 giiltige Nennungen auf.

45 Mio. €
40 Mio. €

35 Mio. €

Marktublicher
Kaufpreis:
30 Mio. €

- ’ _I B Kaufpreisanker
25 Mio. € geman Teaser:
X
20 Mio. € l
15 Mio. €

10 Mio. €

Kaufpreis

O Studierende W Expertiinnen [ Gesamtheit
Abbildung 5: Boxplot der Kaufpreisnennungen fiir "East Star" in Gruppe 2 (niedriger Preisanker).™"
Orange Linie = Preisanker aus dem Teaser (27,00 Mio. €), griin gestrichelte Linie = marktiiblicher Kauf-

preis (27,27 Mio. €). Horizontale Linie in der Box = Median, x = Mittelwert, Punkte = Ausreiller.

Wie Abbildung 5 zeigt, liegen die zentralen Kaufpreiseinschatzungen in Gruppe 2 unterhalb des gesetz-
ten Ankers sowie des marktiiblichen Kaufpreises. Der geschétzte Kaufpreis (in Mio. €) lag bei M = 23,22
(SD = 3,20; MDN = 24,50; Min = 15,00; Max = 27,00; n = 16).

Die Boxplots deuten zudem auf eine linkssteile Verteilung hin (Schiefe = -1,162), mit wenigen deutlich
niedrigeren Nennungen. Der Median dient als robusteres Lagemal fiir die typische Kaufpreiseinschéat-
zung (MDN = 24,50 Mio. €).

Eine Differenzierung nach Erfahrungsstufe konkretisiert dieses Muster: Bei den Studierenden (n = 6)
lagen die geschéatzten Kaufpreise im Median bei etwa 25,0 Mio. €. Der arithmetische Mittelwert betrug
M = 24,83 Mio. € bei einer Standardabweichung von SD = 1,72 Mio. €, was auf eine eher geringe bis

moderate Streuung der Preisnennungen hindeutet. In Verbindung mit einer negativen Schiefe von-0,678

131 Eigene Darstellung.
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spricht dies fiir eine tendenzielle Haufung hoherer Nennungen bei einzelnen niedrigeren Werten, die den
Mittelwert leicht nach unten beeinflussen. Bei den Expert:innen (n = 10) lag der geschétzte Kaufpreis im
Mittel bei M = 22,25 Mio. € (SD = 3,55 Mio. €). Der Median betrug MDN = 22,75 Mio. € und lag damit
leicht oberhalb des Mittelwerts. Abbildung 5 veranschaulicht die Unterschiede in der Kaufpreisnennung.
Die ebenfalls negative Schiefe (Schiefe = -0,759) deutet auf eine asymmetrische Verteilung mit wenigen

niedrigen Nennungen hin.

6.2.3 Teaser ,Courtyard”: Investitionsentscheidung, Kaufpreis & IRR sowie Tonwirkung
und Risikowahrnehmung

In Gruppe 2 fiel fiir ,Courtyard” (positives Framing) die Investitionsentscheidung haufiger positiv aus:
Ja: n =10; 55,6%, Nein: n = 8; 44,4% (n = 18). Die Tonwirkung des Textes wurde auf einer Skala von 0 (=
negativ) bis 10 (= positiv; 5 = neutral) insgesamt eher positiv eingeschatzt (M = 5,78; SD = 1,96; MDN =
5,50; Min = 2,0; Max = 9,00; n = 18). Der Median von 5,5 deutet auf eine leicht positive Wahrnehmung
des Textes unter den Teilnehmenden hin. Die Risikowahrnehmung (0 = sehr geringes Risiko, 5 = mittle-
res Risiko, 10 = sehr hohes Risiko) lag im mittleren Bereich bei M = 5,11 (SD = 1,75; MDN = 5,00; Min =
3,00; Max = 8,00; n = 18). Die nach Investitionsentscheidung und Erfahrungsstufe aufgeschliisselten

Kennwerte zur Tonwirkung und Risikowahrnehmung sind in Tabelle 3 zusammengefasst.

Nach Bereinigung der Kaufpreisdaten verbleiben 16 giiltige Eingabe, welche mit einer Schiefe von 2,36
leicht schief verteilt sind. Der Mittelwert mit M = 26,46 Mio. € lag (SD = 5,68), betrug der Median nur
MDN = 26,00 Mio. € (Min = 19,00; Max = 45,00; n = 16). Die erwartete IRR lag bei M = 7,39% (SD = 2,04;
MDN = 7,75%; Min = 4,00%; Max = 11,00%; n = 18) mit unauffalliger Verteilung (Skew = -0,06).

Tonwirkung Risikowahrnehmung
(0 = negativ, 10 = positiv) (0 = sehr gering, 10 = sehr hoch)
M MDN SD M MDN SD
Investitions- Ja n=10 5,80 6,00 2,57 4,30 4,00 1,34
entscheidung Nein n=8 5,75 5,50 0,89 6,13 6,50 1,73
Erfahrungs- Studierende n=6 4,50 4,50 2,59 5,33 5,50 1,75
stufe Expert:innen n=12 6,42 6,50 1,24 5,00 5,00 1,81

Hinweis: Basis N = 18 glltige Angaben; Teilgruppenbildung nach Filterkriterium.
Tabelle 3: Deskriptive Kennwerte zur Tonwirkung und Risikowahrnehmung fiir "Courtyard" in Gruppe 2

(positives Framing)'32

132 Eigene Darstellung.
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Die Aufteilung nach Investitionsentscheidung zeigt dabei ein klares Muster in der Risikowahrnehmung
(vgl. Tabelle 3): Teilnehmende, die ein Investment ablehnten (Nein; n = 8), berichteten eine deutlich ho-
here Risikowahrnehmung als Investitionsbefiirworter:innen (Ja; n = 10). Wahrend die Ja-Gruppe im Mit-
tel eine Risikowahrnehmung von M = 4,30 (MDN = 4,00; SD = 1,34) angab, lag die Nein-Gruppe bei M =
6,13 (MDN = 6,50; SD = 1,73). Demgegeniiber unterscheiden sich die Tonbewertungen zwischen Ja und
Nein nur gering: Die Tonwirkung liegt in beiden Gruppen im neutral bis leicht positiven Bereich (Ja: M =
5,80; MDN = 6,00; SD = 2,57; Nein: M = 5,75; MDN = 5,50; SD = 0,89), sodass sich die Ablehnung eines
Investments in dieser Bedingung deskriptiv primar tiber eine erhéhte Risikowahrnehmung, nicht jedoch

Uber eine deutlich negativere Tonwahrnehmung erklaren lasst.

Auch die Differenzierung nach Erfahrungsstufe weist auf Unterschiede in der Tonwahrnehmung hin.
Studierende (n = 6) bewerteten die Tonwirkung im Mittel niedriger (M = 4,50; MDN = 4,50; SD = 2,59) als
Expert:innen (n = 12), die den Ton deutlich positiver einschétzten (M = 6,42; MDN = 6,50; SD = 1,24). Die
Risikowahrnehmung féllt hingegen in beiden Erfahrungsgruppen vergleichbar aus (Studierende: M =
5,33; MDN = 5,50; SD = 1,75; Expert:innen: M = 5,00; MDN = 5,00; SD = 1,81). Insgesamt deuten die
Teilgruppenanalysen damit darauf hin, dass sich innerhalb der positiv gerahmten Bedingung Unter-
schiede in der Investitionsentscheidung vor allem in der Risikowahrnehmung widerspiegeln, wahrend

Unterschiede nach Erfahrungsstufe starker die Tonwahrnehmung betreffen.

6.2.4 Teaser ,Primeverse”: Investitionsentscheidung, Kaufpreis & IRR sowie Mietpreiser-
wartung und Risikowahrnehmung

Bei dem Objekt ,Primeverse” (historisch positive Mietpreisentwicklung im Objekt) stimmten 55,6% einer
Investition zu (Ja: n = 10), 44,4% lehnten ab (Nein: n = 8). Die Erwartung, dass die Mietpreisentwicklung
fortgesetzt wird, wurde mehrheitlich bejaht (Ja: n = 11; 61,1%; Nein: n = 7; 38,9%; n = 18). Abbildung 6
veranschaulicht das deskriptive Muster: 50,0% der Studierenden stimmen zu, dass sich die Mietpreis-
entwicklung so fortsetzen wird, wahrend es bei den Expert:innen 66,7% sind. Die Risikowahrnehmung
lag bei ,Primeverse” naher am Skalenmittelpunkt (M = 5,11; SD = 2,05; MDN = 5,50; Min = 0,00; Max =
8,00; n = 18). In Gruppe 2 (positive Mietpreisentwicklung) erwartete die Mehrheit der Teilnehmenden
eine Fortsetzung der Mietentwicklung (Ja: n = 11; 61,1%), wahrend 38,9% von keiner Fortsetzung aus-
gingen (Nein: n = 7). Die Investitionsentscheidung fiel insgesamt in 55,6% der Falle positiv aus (Ja: n =
10; Nein: n = 8; n = 18). Deskriptiv zeigte sich hierbei kein relevanter Unterschied in der Investitionsquote
zwischen Teilnehmenden mit Trendfortsetzungserwartung (Invest Ja: 6/11; 54,5%) und Teilnehmenden

ohne Trendfortsetzungserwartung (Invest Ja: 4/7; 57,1%).
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Abbildung 6: Anteil der erwarteten Fortsetzung steigender Mietpreise getrennt nach Erfahrungsniveau.

Die gestrichelte Linie markiert den Gesamtanteil ,Ja" = 61,1%.7%3

Unterschiede zeigten sich eher in den Bewertungskomponenten: In der Trendfortsetzungsgruppe lag
der durchschnittlich angesetzte Kaufpreis hoher (M = 31,27 Mio. €) als in der Vergleichsgruppe (M =
27,64 Mio. €), wobei dieser Unterschied malRgeblich durch einen Ausreiller (Max = 65,00 Mio. €) beein-
flusst wird und die Mediane nahezu identisch ausfielen (28,50 vs. 28,00 Mio. €). Die erwartete IRR war
bei Trendfortsetzung leicht erhoht (M = 7,67% vs. 7,15%). Die Objektwahrnehmung fiel hingegen in der
Gruppe ohne Trendfortsetzungserwartung hoher aus (MDN = 7,00 vs. 5,00). Insgesamt deutet dies da-
rauf hin, dass die Trendannahme in dieser Manipulation weniger die bindre Investitionsentscheidung
beeinflusst, sondern eher mit der Kalibrierung einzelner Bewertungsparameter zusammenhangt; auf-

grund der StichprobengroRe erfolgt die Interpretation rein deskriptiv.

6.2.5 Entscheidungsmodus, Rolle der Berufserfahrung, Risikoprofil

In Teil 3 der Umfrage wurden wieder Informationen zur Entscheidungsgrundlage erfasst. Bei insgesamt
18 giiltigen Antworten, verteilen sich die Antworten wie folgt: Bauchgefihl (n = 8; 44,4%), Zahlen/Da-
ten/Fakten (n = 5; 27,8%) und Erfahrungswerte (n = 5; 27,8%). Der Entscheidungsmodus (0 = Intuition,
10 = Analyse) lag bei M = 4,28 (SD = 3,10; MDN = 4,50; Min = 0; Max = 9; n = 18) mit einer Standardab-
weichung von 3, was auf eine relative Streuung hindeutet und somit eine heterogene Herangehensweise
in der Stichprobe nahelegt. Der berichtete Einfluss der Berufserfahrung wurde als eher hoch einge-
schatzt und lag im Durchschnitt bei M = 5,94 (SD = 3,57; MDN = 6,50; Min = 0; Max = 10; n = 18) mit einer

Standardabweichung von 3,6, was ebenfalls eine Streuung unter den Teilnehmenden impliziert.

133 Eigene Darstellung.
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Die Risikobereitschaft im Privaten lag im oberen Mittelfeld bei M = 6,22 (SD = 2,07; MDN = 6,50; Min =
2; Max = 10; n = 18). Die Risikobereitschaft im Beruf lag bei M = 5,50 (SD = 2,12; MDN = 6,00; Min = 2;
Max = 10; n = 18). Rein deskriptiv zeigten Experten hohere Mittelwerte und damit eine hohere Risikobe-
reitschaft als Studierende (personlich: Experten M = 7,25 vs. Studierende M = 4,17; beruflich: Experten
M = 6,00 vs. Studierende M = 4,50).

6.2.6 Zusammenfassende Darstellung der zentralen Ergebnisse

Gruppe 2 umfasst 18 auswertbare Datensétze bei einer Abschlussrate von 24 %.

Bei East Star (niedriger Anker) lag die Entscheidungssicherheit im mittleren bis héheren Bereich
(MDN=7,50). Die Kaufpreisschatzungen konzentrierten sich eng um den Median (MDN=24,50 Mio. €,

n=16) und lagen damit nahe am gesetzten Anker.

Bei Courtyard (positives Framing) wurde die Tonwirkung neutral bis leicht positiv bewertet (MDN=5,50),
die Risikowahrnehmung lag im mittleren Bereich (MDN=5,00). Analog zu Gruppe 1 zeigte die Risiko-

wahrnehmung eine stérkere Differenzierung nach Investitionsentscheidung als die Tonbewertung.

Bei Primeverse stimmten 55,6 % einer Investition zu. Die Fortsetzung der positiven Mietpreisentwick-
lung wurde mehrheitlich erwartet (61,1 % Ja), ohne jedoch die Investitionsquote zwischen den Antwort-

gruppen wesentlich zu beeinflussen.

Ubergreifend ist trotz vergleichbarer Objektkennzahlen eine relevante Streuung der Investitionsent-
scheidungen festzustellen: East Star 38,9 % Ja, Courtyard und Primeverse je 55,6 % Ja. Auch Gruppe 2

bestatigt damit, dass Entscheidungen nicht allein entlang objektiver Kennzahlen verlaufen.

6.3 Entscheidungsdeterminanten

In beiden Umfragegruppen wurde die Relevanz zentraler Entscheidungskriterien auf einer Likert Skala
(0 — 10 Skala) insgesamt hoch eingeschétzt (vgl. Abbildung 7). Hierbei zeichnen sich vor allem Pricing
und Entwicklungspotenzial als relevante Entscheidungskriterien ab. In Gruppe 1 lagen die hochsten
Werte bei Pricing (M = 8,45; MDN = 9,00) und Entwicklungspotenzial (M = 8,20; MDN = 8,50), wahrend
in Gruppe 2 Pricing nochmals leicht hoher ausfiel (M = 8,78; MDN = 9,00) und Entwicklungspotenzial
ebenfalls hoch bewertet wurde (M = 7,83; MDN = 8,50). Die Wichtigkeit der Mikrolage wurde in Gruppe
1 starker gewichtet (M = 7,95; MDN = 8,00) als in Gruppe 2 (M = 7,00; MDN = 7,00). Die Mieterstruktur
zeigte in beiden Gruppen hohe Relevanz, mit tendenziell hheren Mittelwerten in Gruppe 2 (M = 7,56)

gegeniiber Gruppe 1 (M = 7,10). ESG-Faktoren wurde in beiden Gruppen moderat bewertet (Gruppe 1: M
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= 5,40; Gruppe 2: M = 6,17) und zeigte somit unter den zur Verfligung stehenden Parametern die ge-

ringste Relevanz.

Entwicklungs-

Mikrolage Mieterstruktur potential ESG Faktoren Pricing
StEdlerende Median
n=17
SD
Expert:innen "
n=21 Median
SD

Hinweis Zellen zeigen Medianwerte (0-10; 0 = gar nicht relevant, 10 = sehr relevant).
Farbintensitat entspricht der Hohe des Medians.
Standardabweichungen (SD) sind hellgrau hinterlegt.

(Farbskala [ 0 [ 1 [ 2 [ 3 [ a [7s [ s Nsuc

Abbildung 7: Heatmap zur wahrgenommenen Relevanz (Mediane) zentraler Entscheidungskriterien

nach Erfahrungsgruppe's*

Wie Abbildung 7 zeigt, unterscheiden sich die Entscheidungsdeterminanten deskriptiv nach Erfahrungs-
niveau. Studierende (n=17) priorisierten Entwicklungspotenzial am héchsten (MDN=9), Experten (n=21)
hingegen Pricing (MDN=9, SD=0,7 — mit der geringsten Streuung aller Kriterien). Mikrolage und Mieter-
struktur wurden von Studierenden hoher bewertet (je MDN=8) als von Experten (je MDN=7), wobei die
Mieterstruktur in der Expertengruppe heterogener eingeschéatzt wurde (SD=2,3). ESG-Faktoren wiesen
in beiden Gruppen die niedrigsten Medianwerte (MDN=6 bzw. 5) und héchsten Streuungen auf, was auf

uneinheitliche Bedeutungszuschreibungen hindeutet.

Die anschlieRende Mehrfachauswahl bestatigt dieses Muster: In Gruppe 1 wurde Entwicklungspotenzial
am haufigsten als wichtigstes Kriterium genannt (75,0 %), in Gruppe 2 dominierte Pricing (77,8 %). Beide
Gruppen zeigen ein konsistentes Praferenzmuster zugunsten wirtschaftlicher Kernparameter bei nach-

rangiger Gewichtung von ESG.

6.4 Informationsadaquanz

Uber beide Gruppen hinweg zeigt sich ein konsistentes Bild einer niedrigen bis mittleren Informations-
addquanz der Teaser. In Gruppe 1 lag die Informationsausreichendheit bei M = 4,35 (SD = 2,11; MDN =
4,00; Min = 1,00; Max = 10,00; n = 20) und in Gruppe 2 bei M = 4,89 (SD = 2,27; MDN = 5,00; Min = 0; Max
= 8; n = 18). Die Freitextangaben zu fehlenden Informationen (Gruppe 1: n = 10; Gruppe 2: n = 8) verwei-
sen in beiden Gruppen liberwiegend auf Miet-/Mietvertrags- bzw. Marktmietinformationen sowie Mie-

ter-/Bonitatsinformationen als zentrale Liicken. Ergdnzend wurden in Gruppe 1 CapEx/Instandhal-

134 Eigene Darstellung.
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tung/Zustand sowie vereinzelt Leerstands- und Objektdetails genannt. In Gruppe 2 traten dariiber hin-
aus vereinzelt Hinweise auf Bewertungs-/Finanzierungskennzahlen, ESG, Business-Case-Aspekte,
Marktdaten und weitere Objektdetails auf.

6.5 Entscheidungsunterstiitzung

Die Relevanz externer Quellen wurde in beiden Gruppen als gering eingeschétzt (Gruppe 1: MDN=2,50;
Gruppe 2: MDN=2,50). Entsprechend dominierten einfache oder keine Hilfsmittel: In Gruppe 1 nutzten
je 50,0 % Taschenrechner/Excel bzw. keine Hilfsmittel, in Gruppe 2 iberwog ,keine Hilfsmittel" (66,7 %).
Weitere Tools wie Marktberichte, Online-Suche oder interne Datenbanken wurden selten eingesetzt. Die
Gesamtzahl genutzter Hilfsmittel war in beiden Gruppen niedrig und rechtsschief verteilt (Gruppe 1:
MDN=0,50; Gruppe 2: MDN=0). Deskriptiv zeigte sich in Gruppe 1 eine héhere Tool-Nutzung bei Experten
(MDN=1) gegeniiber Studierenden (MDN=0).

6.6 Entscheidungssicherheit

Die Entscheidungssicherheit liegt Giber beide Gruppen hinweg im mittleren bis leicht erhéhten Bereich.
Bei East Star zeigt sich gruppeniibergreifend ein Wert von M=6,55 (MDN=7,00, n=38), bei der globalen
Sicherheit Uber alle Teaser ein leicht niedrigerer Wert von M=5,92 (MDN=7,00). Im hypothetischen In-
vestorenwettbewerb féllt die Zuversicht deutlich geringer aus (M=4,55, MDN=5,00, n=38). Insgesamt
zeigt sich: Wahrend Teilnehmende ihre eigene Investitionsentscheidung moderat sicher treffen, ist die

Zuversicht im kompetitiven Bietkontext spiirbar gedampft.

7 Zusammenfassende Darstellung der Humanbefragung

Uber beide Gruppen hinweg zeigt sich ein konsistentes Bild, dass die friihe Opportunitatspriifung trotz
weitgehend vergleichbarer Objektkennzahlen eine relevante Varianz in Investitionsentscheidungen und
Bewertungskomponenten aufweist. Entlang der untersuchten Heuristiken lassen sich folgende Muster

erkennen:

(1) Ankereffekt: Die Preisnennungen verschieben sich deutlich in Richtung des gesetzten Ankers.
Bei hohem Anker (Gruppe 1) liegen die zentralen Preisindikationen messbar hoher als bei nied-
rigem Anker (Gruppe 2). Studierende tendieren in beiden Gruppen zu héheren Preisnennungen
als Expert:innen, wahrend Expert:innen insgesamt konservativer auf den Anker reagieren.

(2) Rahmungseffekt: Die Tonwahrnehmung folgt der Manipulation (Gruppe 1 deutlich negativer,
Gruppe 2 neutral bis leicht positiv). Gleichzeitig differenziert die Risikowahrnehmung konsistent
nach Investitionsentscheidung (Ablehnung fiihrt zu héheren Risikowerten), wahrend sich die
Investitionsquote nicht eindeutig spiegelbildlich zur Tonalitdt verschiebt. Nach Erfahrungsni-

veau zeigen sich Unterschiede in der Risikokalibrierung und Tonwahrnehmung. Expert:innen
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schatzen das Risiko deutlich hoher ein als Studierende und unter positivem Framing bewerten

Expert:innen den Textton deutlich positiver als Studierende.

(3)

positiver Historie wird haufiger eine Fortsetzung erwartet). Die Investitionsquote bleibt jedoch
weitgehend ahnlich zwischen Trend- und Nicht-Trend-Antwortgruppen; Unterschiede zeigen

sich in der Kaufpreisnennung. Expert:innen interpretieren negative Trends tendenziell zuriick-

haltender als Studierende.
(4)
dungsanpassung. Sofern eine Anpassung genannt wird, tritt diese eher bei Studierenden auf.

(5)

nehmenden berichten zwar eine moderate Entscheidungssicherheit, schatzen ihre Erfolgschan-

cen im Investorenwettbewerb jedoch deutlich niedriger ein. Das spricht fiir eine realistische Ka-

Will, Rock

Reprasentativitéatsheuristik: Die Manipulation der Mieten beeinflusst die Trendannahmen (bei

Herdenverhalten: Die eingeblendete Mehrheitsmeinung fiihrt nur sehr selten zu einer Entschei-

Uberkonfidenz: Es zeigen sich keine starken Hinweise auf ausgepragte Uberkonfidenz: Die Teil-

librierung (Bewusstsein fiir Unsicherheit) als fiir Selbstiiberschédtzung im Screening-Setting.

Insgesamt zeigt sich damit ein differenziertes, aber in sich konsistentes Bild heuristikbezogener Ent-

scheidungsmuster in der Humanbefragung. Die nachfolgende Abbildung 8 biindelt diese Befunde in

verdichteter Form und illustriert die Auspragung der untersuchten Heuristiken getrennt nach Gruppe 1

und Gruppe 2 als Grundlage fiir den folgenden Vergleich mit den KI-Modellen.

Menschliche Heuristiken
Ankereffekt Rep Herdenverhalten Uberkonfidenz

= Ton: MDN 2,5 Trendfortschreibung Anpassung: -

S Gruppe 1 A€+7.73m Risiko: MDN 6,0 50% AM=+185
H

=

3 - Ton: MDN 5,5 Trendfortschreibung Anpassung: -

=] Gruppe 2 A€-27Tm Risiko: MDN 5,0 611 % 5.6 % AM=+2,16

Legende: | stark | | moderat | | robust | [_schwachinvers | | invers |

Ankereffekt
Rahmungseffekt
Reprasentativitatsheuristik
Herdenverhalten
Uberkonfidenz

Abbildung 8: Darstellung der heuristikbezogenen Muster in der Humanbefragung'3®

Median-Kaufpreis minus Marktwert (27,27 Mio. €).
Medianwerte von Tonwirkung und Risikowahmehmung.

Anteil der Personen die eine Fi
Anteil der Entscheidungsanpassungen nach Mehrheitsinformation.

hreibung des Mietprei

des erwarten.

Differenz Frage 30 (Entscheidungssicherheit East Star) zu Frage 45 (Entscheidi

Auf Basis dieses menschlichen Ausgangsbildes wird im nachsten Kapitel gepriift, ob KI-Modelle unter

identischer Teaser- und Fragebogenlogik vergleichbare heuristik-konsistente Muster replizieren oder

abweichende Entscheidungsprofile zeigen.

135 Eigene Darstellung.
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8 Kl-Test

Zur Beantwortung der Forschungsfrage wurden acht LLMs in einem standardisierten Testablauf mit
identischen Teasern und Fragebogenlogik getestet — je Modell ein Durchlauf pro Experimentalgruppe.
Die Entscheidung gegen Mehrfachldufe folgt dem Fokus der Arbeit: Der Vergleich menschlicher und KiI-
gestutzter Entscheidungsprozesse steht im Vordergrund, nicht eine modellinterne Robustheitsanalyse.
Um Abhéngigkeiten von einzelnen Systemen zu reduzieren, wurden acht etablierte Modelle einbezogen.

Die Ergebnisse sind als Momentaufnahme (Stand: Dezember 2025) zu interpretieren.

8.1 Standardisierung der Kl-Instruktion (Prompt Design)

Da LLM-Antworten sensibel gegeniiber Prompt-Variationen sein kénnen, wurde fiir alle Tests — in An-
lehnung an Liang (2023) et al. — ein mdglichst natirlicher und tber alle Modelle hinweg konsistenter
Prompt verwendet.”®® Der in der Humanbefragung enthaltene Disclaimer wurde fir die KI-Durchldufe
entfernt, um unbeabsichtigte Hinweise auf das Studiendesign zu vermeiden. Alle Modelle erhielten fol-

genden einheitlichen Prompt:

JVersetze dich in die Rolle eines Investment Analysten im Bereich Real Estate. Ich werde dir nun drei In-
vestment Teaser zur Verfligung stellen und méchte, dass du diese in der Reihenfolge wie sie in der Umfrage

erscheinen untersuchst und die entsprechenden Fragen streng nach dem Fragebogen beantwortest.”

Die rollenbasierte Instruktion (,Investment Analyst") gibt dem Modell eine konsistente fachliche Per-
spektive vor und reduziert Interpretationsspielraume. Auf zusétzlichen Kontext wurde bewusst verzich-

tet, da LLMs durch ergédnzende Prompt-Informationen stark beeinflusst werden kénnen.™®’

8.2 Auswahl der getesteten Modelle

Die Modellauswahl basiert auf drei anerkannten Benchmarks (abgerufen am 08.12.2025): GPQA™® tes-
tet wissenschaftliches Expertenwissen, SWE-Bench'®® bewertet Softwareengineering-Kompetenz an-
hand realer GitHub-Aufgaben, und AIME' dient als Indikator fiir fortgeschrittenes mathematisches
Reasoning. Auf dieser Grundlage wurden ChatGPT 5.2, Gemini 3 Pro, Grok 4, KIMI K2 Thinking, Deep-

Seek V3, Mistral Le Chat, Claude Sonnet 4.5 sowie Perplexity in den Vergleich aufgenommen.

136 Vgl. Liang et al. (2023), S. 2, S. 161.
137 Vgl. Salinas & Morstatter (2024), S. 1
138 vgl. Rein et al. (2023), S. 1.

139 vgl. Jimenez et al. (2024), S. 1.

140 vgl. Yue & Klein (2025), S. 11.
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8.3 Durchfiihrung und Datenerfassung

Die KI-Tests wurden im Zeitraum vom 08.12.2025 und 21.12.2025 durchgefiihrt, indem jedes Modell
den identischen Prompt erhielt (vgl. Kap. 8.1) und anschlieBend die drei Investment-Teaser in der im
Fragebogen vorgegebenen Reihenfolge bearbeitet hat. Der Zugriff auf die Modelle erfolgte liber den
Webbrowser, wodurch eine Kontrolle technischer Parameter nicht moglich war. Teaser aus Gruppe 1
und 2 wurden jeweils in separaten Chats eingegeben, um eine modellseitige Erkennung der Manipulati-

onen zu verhindern. Die Antworten wurden als CSV exportiert und in Microsoft Excel weiterverarbeitet.

8.4 Deskriptive Beschreibung der KI-Tests

Die folgenden Ergebnisse stellen die KI-Modellldufe im Zwei-Gruppen-Design deskriptiv dar, mit Fokus
auf Unterschiede entlang der untersuchten Heuristiken. Da je Modell ein Durchlauf pro Gruppe vorliegt,
handelt es sich ausdriicklich um eine nicht-inferenzstatistische Bestandsaufnahme — die Befunde sind
als modellspezifische Beobachtungen (Stand: Dezember 2025) zu verstehen, nicht als stabile, generali-

sierbare Modelleigenschaften.

8.4.1 Ankereffekt: Preis- und Renditebezug als primares Muster

Beim Ankereffekt zeigt sich auf der Preisebene ein konstantes Muster: In 7 von 8 Modellen liegt der
vorgeschlagene Kaufpreis in Gruppe 1 iber dem in Gruppe 2, mit Differenzen von -1,0 bis +15,0 Mio. €.
Besonders ausgepragt sind die Absténde bei Perplexity Pro (+15,0 Mio. €), Mistral Le Chat (+14,5 Mio.
€), Claude Sonnet 4.5 (+13,5 Mio. €) und DeepSeek V3 (+12,5 Mio. €). KIMI K2 (+1,2 Mio. €) und Grok
4.1 (+3,5 Mio. €) zeigen geringere Differenzen. ChatGPT 5.2 Thinking bildet mit -1,0 Mio. € die einzige

Ausnahme und deutet auf eine inverse Reaktion hin.

Auf der Renditeebene sind die Muster heterogener: In 6 von 8 Fallen liegt die IRR in Gruppe 1 unter der
in Gruppe 2; Claude Sonnet 4.5 und ChatGPT 5.2 Thinking weichen positiv ab. Dies deutet darauf hin,
dass einige Modelle die Preisinformation in die Renditelogik ,durchreichen”, wahrend andere Rendite-

annahmen starker unabhangig variieren.

8.4.2 Rahmungseffekt: Entscheidungswechsel als dominante Reaktion, aber nicht univer-
sell

Beim Rahmungseffekt wechselten 5 von 8 Modellen ihre Investitionsentscheidung von Nein zu Ja
(DeepSeek V3, Gemini Flash 2.5, KIMI K2, Mistral Le Chat, Perplexity Pro), was auf eine Wirkung des
Framings hindeutet. Grok 4.1 und Claude Sonnet 4.5 zeigen stabile Entscheidungen, obwohl beide eine
deutliche Verschiebung der Risikowahrnehmung aufweisen (A Risiko >2) — diese Modelle scheinen Ent-

scheidungen an einer stabileren Schwelle auszurichten. ChatGPT 5.2 Thinking bildet mit einem inversen
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Effekt (,Ja — Nein") die Ausnahme. Insgesamt zeigt sich: Framing wirkt entweder als Entscheidungs-

hebel (Nein — Ja) oder als Bewertungsverschiebung bei stabiler Entscheidung.

8.4.3 Reprasentativitatsheuristik: eher robuste Entscheidungen, punktuell starke Aus-
schlage

Bei der Reprasentativitatsheuristik zeigt sich ein robusteres Bild als beim Framing: In 5 von 8 Fallen
bleibt die Entscheidung stabil (,Ja — Ja"), 2 Modelle wechseln von Nein zu Ja (DeepSeek V3, KIMI K2).
Vier Modelle (u.a. ChatGPT 5.2 Thinking, Gemini Flash 2.5, Mistral Le Chat, Perplexity Pro) zeigen bei

stabiler Entscheidung keine relevanten IRR-Verschiebungen und werden als robust eingestuft.

Auf IRR-Ebene zeigen Claude Sonnet 4.5 und KIMI K2 mit iber 270 Basispunkten Unterschied die starks-
ten Verschiebungen, begleitet von veranderten Aussagen zur Trendfortschreibung. DeepSeek V3 und
Grok 4.1 weisen moderate Anpassungen von 100 Basispunkten auf. Mistral Le Chat ist vollstandig ro-

bust — ohne Anpassung der Mietpreisentwicklungseinschatzung und identischer IRR.
8.4.4 Herdenverhalten: robustes Verhalten liber alle Modelle hinweg

Modelliiberbgreifend zeigt sich, dass keines der getesteten Modelle bei Einblendung einer Mehr-

heitsinformation die Entscheidung anpasst.

8.4.5 Uberkonfidenz: insgesamt hohes Niveau bei moderater Streuung

Modelliibergreifend liegt die gedulRerte Entscheidungssicherheit auf einem relativ hohen Niveau
(Durchschnitt von ca. 7,09 auf einer Skala von 0 — 10), mit einer Spannweite von 6,00 (ChatGPT
5.2 Thinking) bis 7,75 (Grok 4.1). Aufféllig ist dabei, dass hohe Entscheidungssicherheit nicht
zwingend mit geringer Sensitivitat gegeniber Heuristiken einhergeht: So zeigt Grok 4.1 hohe
Entscheidungssicherheit bei gleichzeitig moderater Anfalligkeit fiir den Rahmungseffekt oder
die Repréasentativitatsheuristik. Umgekehrt weist ChatGPT 5.2 Thinking die niedrigste durch-
schnittliche Entscheidungssicherheit auf, zeigt jedoch inverses Verhalten in Bezug auf den
Rahmungseffekt und den Ankereffekt. Es zeigt sich also, dass die ausgedriickte Entschei-

dungssicherheit nicht als verlasslicher Indikator fiir die Robustheit dient.

8.5 Menschliche Heuristiken in KI-Modellen

Die Auswertung der LLM-Antworten im zweigruppigen Experimentaldesign zeigt, dass heuristikdhnliche
Muster in groBen Sprachmodellen vorzufinden sind und sich diese je nach Modell unterscheiden kon-
nen. Abbildung 8 veranschaulicht die dargestellten Muster mit einer entsprechenden farblichen Darstel-
lung. Der Ankereffekt tritt bei mehreren Modellen auf: Perplexity Pro, Mistral Le Chat, Claude Sonnet 4.5

und DeepSeek V3 setzen in Gruppe 1 deutlich hohere Kaufpreise an, was auf eine starke Verarbeitung
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numerischer Anker als Referenzpunkt hindeutet. ChatGPT 5.2 Thinking zeigt hingegen eine gegenlau-

fige Differenz und damit vergleichsweise hohere Robustheit.

Beim Rahmungseffekt ist die Manipulation auf Wahrnehmungsebene bei allen Modellen nachweisbar:
Ton wird in Gruppe 2 positiver, Risiko geringer bewertet. Entscheidungsrelevant wird das Framing bei
DeepSeek V3, Gemini Flash 2.5, KIMI K2, Mistral Le Chat und Perplexity Pro, die von Ablehnung zu Zu-
stimmung wechseln und zugleich hohere Kaufpreise ansetzen. Claude Sonnet 4.5 und Grok 4.1 bleiben
entscheidungsstabil, vollziehen die Risikoverschiebung jedoch nach — was auf partielle Robustheit auf

Entscheidungsebene hindeutet. ChatGPT 5.2 Thinking zeigt erneut ein inverses Muster.

Menschliche Heuristiken
Ankereffekt i Repri istik Herdenverhalten Uberkonfidenz
Nein — Nein Nein | n/a o
Claude Sonnet 4.5 A€ +13.5m AR2 A 275 bps Nein @ 6,50
DeepSeek V3 A€+125m N e A"_:'go':;. Nein 2750
5| Google GeminiFlash 25 A€+4.0m penJa golg Nein 2725
T 0og - 4 AR2 A-30 bps
o
=
] Ja—Ja JalJa
2 - o
3 Grok 4.1 A€+35m AR4 2100 bps Nein 2775
2
2
o
= Nein — Ja Nein | Ja
§ KIMI K2 A€+1.2m AR3 A270 bps Nein 217,50
£
S
g 1 Nein — Ja JalJa
"% Mistral Le Chat A€ +14.5m AR4 AObps Nein 27,50
Ja — Nein JalJa -
Open Al Chat GPT 5.2 A€-1.0m AR1 A50 bps Nein @ 6,00
Perplexity Pro A€+150m Nen e A"_;'J‘I’;s Nein 2675
Legende: | stark || moderat | | robust ] [_schwachinvers | | invers ]
Ankereffekt 1. Preisdifferenz Frage 16 (G1-G2) (=A€)
Rahmungseffekt 2.1. Entscheidungséanderung Frage 19 (G1 zu G2)
Rahmungseffekt 2.2. Differenz Risikowahrnehmung Frage 23 (G1 zu G2) (=AR)

ristik 3.1, Tl g tp ing Frage 28 (G1 zu G2)
Reprasentativititsheuristik 3.2. Differenz in der IRR Frage 27 (G1 zu G2) (=A ... bps)
Herdenverhalten 4.1. Er idungsanderung bei Mehrheif Frage 14 (G1 zu G2)
Uberkonfidenz 5.1. Durchschnittswert Frage 30 G1, Frage 30 G2, Frage 45 G1, Frage 45 G2 (=Q)

Abbildung 9: Heuristiken in KI-Modellen.™

Bei der Reprasentativitatsheuristik zeigt sich ein heterogeneres Bild: Nur KIMI K2 und DeepSeek V3 pas-
sen die explizite Trenderwartung in der intendierten Richtung an. Bei weiteren Modellen bleibt die Erwar-
tungsfrage stabil, wahrend sich dennoch implizite Anpassungen iiber IRR-Annahmen beobachten las-

sen. Insgesamt erscheint dieser Effekt weniger konsistent als Anker- und Rahmungseffekt.

Herdenverhalten zeigt sich bei keinem Modell — die Frage zur Meinungsanpassung bei abweichender
Mehrheit wird durchgehend verneint. Die Entscheidungssicherheit liegt modelliibergreifend im oberen
Bereich (6,00—7,75), mit ChatGPT 5.2 Thinking als niedrigstem und Grok 4.1 als hochstem Wert.

141 Eigene Darstellung.
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8.6 Plausibilisierung der beobachteten Ergebnisse

Die Unterschiede in den Antworten der Kl beweisen aufgrund der geringen Durchlaufzahl noch keine
menschlichen Heuristiken, veranschaulichen allerdings Heuristik ahnliche Muster in LLMs. Um zu eru-
ieren, was Griinde fiir dieses Verhalten sein konnte, wurde ein Experte fiir Mensch-KI-Interaktion konsul-

tiert.

Als zentraler Mechanismus fiir Ausgabereaktionen von Kl-Modellen ist die Trainingsdatenbasis rele-
vant: LLMs werden auf sehr groBen Mengen liberwiegend menschlich erzeugter Daten trainiert; darin
sind menschliche Argumentations- und Bewertungsmuster implizit enthalten, sodass verzerrungsahnli-

che Muster im Output grundsétzlich auftreten kdnnen.'#?

Zweitens hebt der Experte zur Mensch-Kl Interaktion eine Rahmungssensitivitat hervor: Modelle tendie-
ren haufig dazu, die im Kontext angelegte Rahmung zu ,bestatigen”; Neutralitdt der Formulierungen ist
daher fiir belastbare Bewertungen zentral.’ Bei der Durchfiihrung der KI-Tests wurde ein recht kurzer,
neutraler Prompt verwendet, um die Kl nicht durch die Prompt Formulierung zu beeinflussen. Daraus
lasst sich schlielen, dass die KI-Modelle allerdings auf etwaige Rahmungen im Rahmen der Teaser

sensitiv reagiert haben konnten.

Drittens betont der Experte zur Mensch-Kl Interaktion im Interview, dass Teaser und Exposés zwar re-
gelmaRBig die zentralen Objekt- und Transaktionsinformationen fiir ein erstes Screening enthalten, fiir
eine belastbare Investmententscheidung jedoch haufig entscheidungsrelevante Kontext- und Meta-In-
formationen nicht in ausreichender Tiefe abbilden.’* Insbesondere hebt er die Bedeutung der Mikrolage
hervor: In urbanen Markten kdnne bereits geringe Unterschiede in der Lage Auswirkungen auf Vermiet-
barkeit, Mietniveau, Nachfrage und Risiko haben, wahrend Teaser diese Feinrdumigkeit typischerweise

nur aggregiert oder narrativ beschreiben.'#

8.7 Entscheidungsdeterminanten in KI-Modellen

Wie Abbildung 9 zeigt, werden alle zentralen Entscheidungskriterien von den KI-Modellen hoch einge-
stuft. Pricing und Mikrolage dominieren: Pricing erreicht in Gruppe 1 M=9,75 und in Gruppe 2 M=9,50,
die Mikrolage wird in beiden Gruppen identisch bewertet (M=9,25). Entwicklungspotenzial und Mieter-
struktur liegen ebenfalls auf hohem Niveau (M=8,25-8,50). Den klarsten gruppenspezifischen Unter-
schied zeigen ESG-Faktoren, die in Gruppe 2 deutlich hoher gewichtet werden (G1: M=6,25 vs. G2:
M=7,13). In der zusammenfassenden Darstellung der Heatmap (vgl. Abbildung 9) wird sichtbar, dass

die Rangfolge der Kernparameter iiber die Modelle hinweg bemerkenswert konsistent ist, wahrend die

142 Vgl. Experte B (2026), Interview.
143 Ebd.
144 Ebd.
145 Ebd.
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Sensitivitdt gegeniber der Bedingung (A = G1 - G2) primér bei ESG und punktuell bei Pricing bzw. Ent-

wicklungspotenzial auftritt. Fiir Mikrolage und Mieterstruktur sind keine Differenzen zwischen G1 und

G2 erkennbar. Demgegeniiber zeigen mehrere Modelle fiir ESG negative Differenzen (hhere Gewich-

tung in G2), mit den groRten Ausschldgen von A = -2 (u.a. bei Gemini Flash 2.5 und KIMI K2). In Bezug

auf das Pricing ist das Muster insgesamt stabil (mehrheitlich Werte von 9 bis 10), jedoch mit einzelnen

starkeren Abweichungen (z.B.: DeepSeek V3: G1 = 10 vs. G2 = 8; A = +2). Insgesamt deutet die Matrix

damit auf ein Kl-seitig stark wirtschaftlich gepragtes Praferenzmuster (Pricing/Mikrolage/Entwick-

lung/Mieterstruktur) hin, bei gleichzeitig nachrangiger, aber bedingungsabhéangig variierender Bedeu-

tung von ESG.

G1 G2 G1 G2 G1 G2 G1 I G2 G1 G2
iktur Entwicklu‘ngs- ESG Faktoren Pricing
potential
Claude Sonnet4.5 Score -
A 0,0 0,0 0,0 -1,0 0,0
Deep Seek V3 Score -
A -1,0 10 0,0 -1,0 2,0
Google Gemini Score
5 |Flash2.5
E A 1,0 00 10 2,0 0.0
=
% Grok4.1 Score
% A 0,0 -1,0 1,0 0,0 0,0
K]
g KIMIK2 Score -
S A 0,0 0,0 -1,0 2,0 0,0
=4
@ |Mistral Le Chat Score
A 0,0 0,0 -1,0 0,0 10
Open Al Chat Score
GPT5.2
A 0,0 0,0 1,0 0,0 0,0
Perplexity Pro Score -
A 0,0 0,0 -1,0 -1,0 -1,0
Modellensemble, Median -
n=8
A 0,0 0,0 0,0 -1,0 0,0

Hinweis Zellen zeigen je KI-Modell und Bedingung (G1/G2) den generierten Wichtigkeits-Score (0-10; 0 = gar nicht
relevant, 10 = sehrrelevant). Die Zeile A gibt die Differenz zwischen den Bedingungen an (A= G1 - G2).

[ Farbskala |

0

1

2

3

4

[ 5 [ & ]

Abbildung 10: Heatmap der von KI-Modellen bewerteten Relevanz zentraler Entscheidungskriterien

nach Bedingung (G1/G2).746

146 Eigene Darstellung.
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9 Vergleich zwischen Menschen und Ki

Die vorangegangenen Kapitel 6 und Kapitel 7 haben die Ergebnisse der Humanbefragung sowie
des KI-Modelltests (Kapitel 8) betrachtet. Nachfolgend werden die Befunde deskriptiv zusam-
mengefihrt. Der Vergleich ist — entsprechend der Methodik — als heuristikbasierter Musterab-

gleich (Pattern Matching) zu verstehen und nicht als inferenzstatistische Priifung.

9.1 Unterschied in Bezug auf Heuristiken

Nachfolgend wird zuerst ein Vergleich zwischen den untersuchten Heuristiken vollzogen und

im Anschluss erfolgt die differenzierte Betrachtung nach Entscheidungsdeterminanten.

9.1.1 Ankerheuristik (Anchoring)

In der Humanbefragung zeigt sich ein anker-konsistentes Richtungsmuster: Bei hohem Preisanker lie-
gen die zentralen Kaufpreisnennungen deutlich héher als bei niedrigem Preisanker; zudem reagieren
Studierende in beiden Bedingungen tendenziell starker (hdhere Preisnennungen) als Expert:innen, die
insgesamt konservativer adjustieren. In den Kl-Tests zeigt sich ebenfalls bei der Mehrheit der Modelle
eine Preisverschiebung in Richtung des gesetzten Ankers (in 7 von 8 Féllen liegt der Kaufpreis in Gruppe
1 liber Gruppe 2), wobei die Abstédnde teils substanziell unterschiedlich ausfallen; gleichzeitig existiert

mit ChatGPT 5.2 Thinking eine gegenléufige Einzelbeobachtung (inverse Auspragung).

9.1.2 Rahmungseffekt (Framing)

Beim Menschen folgt die Tonwahrnehmung der experimentellen Manipulation deutlich, und hohere Ri-
sikowahrnehmung geht konsistent mit Ablehnung einher. Die Investitionsbereitschaft verschiebt sich
jedoch nicht spiegelbildlich zur Tonalitat; Experten zeigen unter negativem Framing hohere Risikobe-
wertungen und unter positivem Framing deutlich positivere Tonbewertungen. Bei den KI-Modellen ist
Rahmungssensitivitdt auf Wahrnehmungsebene durchgangig sichtbar: Alle Modelle bewerten die posi-
tiv formulierte Variante positiver und risikodarmer. Auf Entscheidungsebene ist Framing bei der Mehrheit
handlungsrelevant (iiberwiegend Wechsel von ,Nein" zu ,Ja"), wéhrend einzelne Modelle trotz Wahrneh-
mungsverschiebung entscheidungsstabil bleiben. ChatGPT 5.2 Thinking zeigt erneut ein inverses Mus-

ter.

9.1.3 Reprasentativitatsheuristik (Representativeness)

In der Humanbefragung beeinflusst die historische Mietentwicklung die Trenderwartungen (positive
Historie — haufiger Fortsetzungsprognose), wahrend die Investitionsquote weitgehend stabil bleibt. Un-

terschiede zeigen sich eher in der Kalibrierung einzelner Bewertungsparameter. Bemerkenswert ist,
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dass Studierende im negativen Setting haufiger eine Trendfortschreibung erwarten, Experten im positi-
ven Setting. In den Kl-Tests zeigt sich ein robusteres Bild als beim Framing: Entscheidungen bleiben
mehrheitlich stabil; nur einzelne Modelle passen die explizite Trenderwartung in der intendierten Rich-

tung an, wahrend bei anderen implizite Verschiebungen liber Renditeannahmen auftreten.

9.1.4 Herdenverhalten (Herding)

In der Humanbefragung fiihrt die eingeblendete Mehrheitsinformation nur sehr selten zu einer Entschei-
dungsanpassung. Die beobachteten Anpassungen treten ausschliellich bei den Studierenden auf. In

den Kl-Tests passt keines der Modelle seine Entscheidung aufgrund der Mehrheitsinformation an.

9.1.5 Uberkonfidenz (Overconfidence)

In der Humanbefragung deutet die Kombination aus mittlerer Entscheidungssicherheit und gedampfter
Wettbewerbszuversicht auf eine eher realistische Kalibrierung hin. KI-Modelle zeigen demgegeniiber
modelliibergreifend hohere geduBerte Sicherheit — wobei hohe Entscheidungssicherheit kein belastba-
rer Robustheitsindikator ist, da einzelne Modelle trotz hoher Sicherheit sensitiv gegeniiber Heuristiken

reagieren.

9.2 Entscheidungsdeterminanten

Sowohl Menschen als auch KI-Modelle priorisieren wirtschaftlich gepragte Kriterien: Pricing, Entwick-
lungspotenzial, Mikrolage und Mieterstruktur dominieren in beiden Gruppen, wahrend ESG-Faktoren die
geringste Relevanz erhalten. Menschen und KI teilen damit eine dhnliche 6konomische Grundlogik der

Opportunitatsbewertung.

10 Gestaltungsempfehlung fiir einen Ki-Agenten

Die nachfolgende Tabelle 4 biindelt die untersuchten Verzerrungsrisiken entlang der Opportunitatspri-
fung und verkniipft diese mit konkreten Ankniipfungspunkten fiir die Agentenkonzeption, basierend auf
Tabelle 1 (vgl. Kapitel 3). Es werden die dort bereits genannten typischen Informationsreizen aus Tea-
sern sowie die entsprechend relevante Heuristiken aufgegriffen und aufgezeigt, wie diese durch eine
Agentenstruktur adressiert werden kdnnen. Die Tabelle leitet fiir jeden Prozessschritt (vgl. Abbildung
10, Kap. 10.1) ab, inwiefern der Agent in der friihen Opportunitdtspriifung unterstiitzen kann und welche
Werkzeuge hierfiir eingesetzt werden sowie die Ausgaben welche als Entscheidungsgrundlage bereit-
gestellt werden. Damit bildet die Tabelle die Briicke von der theoretisch und empirisch hergeleiteten
Problemstruktur zur Ausgestaltung des Prozessdesigns, in dem die beschriebenen Ankniipfungspunkte

in einen praxistauglichen Agentenablauf lberfiihrt werden. Dabei wird Kl nicht als autonomes Bewer-
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tungsmodell verstanden, sondern als unterstiitzendes System in der friihen Phase der Opportunitats-

prifung mit klaren Rollen- und Prozessvorgaben.’” Das Kapitel und die Entwicklung des KI-Agenten

stiitzt sich auf die durchgefiihrten Experteninterviews. Falls notwendig werden externe Quellen referen-

ziert, um mogliche Liicken in den Aussagen zu komplementieren.

Typischer
Schritt in der Evidenz im |Ankniipfungspunkt Agent
= im |Heuristik Erwartetes Verzerrungsmuster Fs | oo e e ) Werkzeuge |Agenten Ausgabe
Teaser/Exposé
“Investment Story", o . . ) . .
) S— Ton des Toxtes & dariche Feklan fhren o rach . Schet 4 8.7: Noch Extraklon (St 3)revkalsertdor Agentds | _ 1 - Mogichst neutrale Zusammenfassung
investment Story" Darstelung dor zu anderer Risko- Darstellung und trennt Fakten von Wertung. Wenn notwendig iy  Qusenzucrdnung ween notwend
Pakton /Atraktivitatswahrnehmung werden durch RAG externe Quellen hinzugezogen.
g Koutprelsvorstehung/ Numerischer Startwert dient als Anker; Schritt 5 & 6: Der Agent berechnet Kennzahlen und erzeugteine | - Rechner | - Kpls
2 ’ ’ S1eling /| Ankereffekt spatere Anpassungen lbsen sich v realistische Bandbrete; zusétzlich wird ein .Anker-Check” -RAG - Wertbandbreite
unzureichend davon. uhrt. R 165en ein R te aus. -HIML - Darstellung des Ankereinflusses
I . " . |Muster aus der Vergangenheit werden als Schritt 5 & 6: Der Agent erganzt die Teaser-Narrative um Fakten
3 [Namative aus dem Markt| Trendgrafiken (2.B.: |Représentativiiits- | o s oot fir die Zukuntt interpretiert: v und erstelt ein Mini-Szenario (Base/Downside). Trends werden mit |~ ~°C Szenaricbarschnung
/ Cash Flow zu den Mieten) heuristik - Rechner | - Risikotreiber
Trendfortschreibung. neutralen Fakten aus dem Markt gegengeprift.
e ) ) Schritt 4 & 6: Der Agent detektiert Social-Proof-Signale und markiert
o L
Informationen aus dem  |Hinwes auf andere an Mehrheit bei Sone ais ; jon. Er erzwingt ine tnabhd CHITL - Unabhingige Begriindung
4 [Markt/von g an soziale statt X g o i ’
: Begriindung auf objektivierbaren Kriterien und fordert mindestens ein| - RAG  |Kriterienbasiert
meinung/ Interesse rationale Bewertung.
Gegenargument.
e . Uberschatzung eigener Schritt 4 & 6: Der Agent koppett Entscheidungssicherheit an
B ¢ ; . Fahigkeiten/Wissen/Prognosen bei D. itat. Wenn zentrale fonen fehlen, erzeugt er eine | - HITL - Entscheidungssicherheit
7
5 [Entscheidungssicherhet (,Wie sicher bin ich?"/ Oberkonfidenz | .r\.7 ciioer Unterschatzung kinftiger X Missing-Info-Liste und formuliert gezielte Riickfragen; hohe -RAG - Liste fehlender Pflichtangaben
& Kompetenzgefiihl | Wie kompetent? ! ¢ g
Unsicherheten. Sicherheit ist nur mit Evidenz zulissig

Hinweis:

* in Bezug auf die Humanbefragung dieser Arbeit

v = beobachtet, X = uneindeutig
RAG = Retriever Augmented Generation
HITL = Human in the Loop

Tabelle 4: Heuristiken in der Opportunitatspriifung: Evidenz und Ankniipfungspunkte des Entschei-
dungsagenten.’4®

10.1 Prozessdesign

Abbildung 10 visualisiert den konzeptionellen Aufbau eines Kl-basierten Entscheidungsagenten zur Un-

terstiitzung der anfanglichen Opportunitatspriifung. Der konzeptionell entwickelte Agent wurde auf der

Plattform n8n nachgebaut und getestet. Zur Veranschaulichung der praktischen Umsetzung ist ergéan-

zend eine Videodemonstration des entwickelten KI-Agenten verfiigbar.#

Hierfiir wurde erganzend zu Abbildung 10 eine vertikale Multi-Agentenstruktur gewahlt, in der die Agen-

ten hierarchisch in einer Ebene angeordnet sind und Hand in Hand arbeiten.’® Der Designfokus liegt auf

einer standardisierten, nachvollziehbaren und datenbasierten Vorpriifung, die menschliche Opportuni-

tatspriifung nicht ersetzt, sondern kauferseitig in der friihen Filterphase unterstiitz.

147 vgl. Experte B (2026), Interview.
148 Eigene Darstellung, in Ankniipfung an Kap. 3.2.
149 | ink: https://drive.google.com/file/d/1-AFevGlunMsJuLryvLjoS_Kj3TCzotb3/view?usp=sharing

150 vgl. Masterman et al. (2024), S. 2 - 3.
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(1) Kontinuierliche Uberwachung des E-Mail Postfachs.

Q (1) Filtert nach investmentrelevanten Begriffen
(z.B.: ,Deal Opportunity”, “Sales Teaser", ,Teaser", etc.).
. J
e a
’E (1) Extrahiert die Informationen aus der E-Mail und
~ Anhangen.
. J
s ~

-] (1) Der Agent verfligt Gber eine klar zugewiesene Rolle.
| 713 (2) Strukturiert die Daten & identifiziert Pflichtinformationen.

(1) HITL: Informationsliicken
Werkzeuge werden durch gezielte

O Rickfragen an den
.ﬂ Menschen geschlossen.
L
T (2) Der Agent verfiigt iiber
RAG

Tools, wie einen Rechner

Rechner HITL und Ankniipfung an
Datenbanken (RAG).
1 (1) Agent formuliert ein Go/No-Go entlang definierten Kriterien.
“ (2) Ubergabe an den Menschen zur weiteren Verarbeitung.

*/' (1) Der Agent bereitet die Entscheidung inkl. relevanter
=) Unterlagen und KPlIs in einem definierten Design auf.

RAG = Retriever Augmented Generation
HITL = Human in the Loop

Abbildung 11: Konzeptioneller Prozessablauf eines KI-Agenten im Rahmen der anfanglichen Opportu-
nitdtsprifung im Investment Management.’®’

(1) E-Mail-Trigger und Filterung investmentrelevanter Opportunititen

Der Prozess startet mit der kontinuierlichen Uberwachung des E-Mail-Postfachs als primarem Eingangs-
kanal fiir Akquisitionsopportunitdten (sog. E-Mail Trigger).'? Zuerst werden eingehende Nachrichten
(ungelesene Nachrichten) (iber einen Stichwortfilter (z.B.: ,Teaser”, ,Sales Teaser", ,Deal Opportunity”,
etc.) als potenziell investmentrelevant klassifiziert. Die Filterlogik dient dabei als pragmatische Vorse-

lektion, um die korrekten Dokumente und E-Mails zu identifizieren.
(2) Extraktion aus E-Mail-Inhalt und Anhéingen

Sobald der Workflow eine Ubereinstimmung mit einem der definierten Suchparameter hat, startet der
nachste Schritt: die Extraktion der Informationen aus dem E-Mail Body und den Anhédngen (sog. Extract
from file). Der Investment Agent nutzt diese zuerst unstrukturierten Informationen und bringt sie nun in
eine ordentliche, dem Agenten vorgegebene Datenstruktur. Hierfiir wurde dem Agenten seine Rolle im
Rahmen des Prompt Engineering vorgegeben.'® 54 Die zentrale Funktion des Agenten passiert im so-

genannten Brain — also der LLM-Anbindung des Agenten — in diesem Fall Open Al Chat GPT 4.1 Mini.

151 Eigene Darstellung.

152 Vgl. Experte A (2025), Interview.
153 Vgl. Wang et al. (2024), S. 15.
154 vgl. Experte B (2026), Interview.
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Im Kontext dieser Arbeit wurden die untersuchten Heuristiken explizit benannt und der Agent entspre-
chend instruiert, diese bewusst zu vermeiden. Der Experte zur Mensch-KI Interaktion verweist darauf,
dass eine moglichst neutrale Rahmung des Agenten essenziell ist, damit dieser seine Aufgabe objektiv

ausfiihren kann.%®
(3) Werkzeuge des Agenten

Um die Aufgaben effizienter ausfiihren zu konnen, werden dem Agenten unterschiedliche Werkzeuge
(sog. Tools) bereitgestellt.’>® Abbildung 10 biindelt Rechner und Retriever Augmented Generation (RAG)
als Werkzeuge. Die RAG-Anbindung adressiert die Notwendigkeit externer Datenquellen. Aufgrund be-
grenzter Datenverfiigharkeit wurde im Rahmen dieses n8n Workflows eine sog. Serp AP/ angebunden,
welche es dem Agenten erlaubt, die Google Suche zu verwenden, sollten beispielsweise Informationen
fehlen. Der Experte aus dem Investmentmanagement verweist fiir die Nutzung externer Quellen auf Re-
search-Reports, Soziookonomika sowie Miet- und Kaufpreis-Comparables und interne Datenbanken zur
Einordnung von Opportunitdten.’’ Der Experte zur Mensch-Kl Interaktion nennt RAG als zentrale Tech-
nik, um fallbezogen passende Informationen aus Datenbanken abzurufen und als Kontext in die Modell-

verarbeitung einzuspeisen.’®

Der Rechner dient der Berechnung und Plausibilisierung von Kennzahlen. Dazu gehoren beispielsweise
Anfangsrenditen sowie die Cash-on-Cash und die IRR. Zur Plausibilisierung werden Marktmiete vs. Ist-
Miete, Kaufpreis je Quadratmeter und Anfangsrendite herangezogen.’® Diese zahlenbasierten Checks
stlitzen zudem den Grundsatz, dass Ergebnisse objektivierbar und zahlenbasiert begriindbar sein mis-

sen und Kennzahlen besonders gut geeignet sind, um friih zu filtern.°
(4) Strukturierung & Ausgabeformat

Fir ein konstant strukturiertes Ausgabeformat wird dem Agenten ein Output Schema (mithilfe eines
sog. Structured Output Parser) vorgegeben, welches er einhalten muss und die Basis fiir die weiterfiih-
rende Analyse bildet. Dieses Schema orientiert sich an den in der Friihphase entscheidungsrelevanten
Kriterien, welche von dem Experten hervorgehoben wurden: Lage, Risikoprofil und Objektqualitat (u.a.
Baujahr, technischer Zustand) sowie auf Vermietungsseite Nettokaltmiete sowie das Net Operating In-
come, Vermietungsstand, Restlaufzeiten (WALT) sowie der Mietermix im Objekt.’8" Die Extraktion bildet
damit die Grundlage fiir eine konsistente, vergleichbare Vorpriifung iber heterogene Dokumentqualita-

ten hinweg. Diese Informationen werden im Rahmen des Workflows automatisiert in eine Google Sheets

155 vgl. Experte B (2026), Interview.
156 \/gl. Masterman (2024), S. 2.

157 vgl. Experte A (2025), Interview.
158 Vgl. Experte B (2026), Interview.
159 Vgl. Experte A (2025), Interview.
160 Ehd.

161 Ebd.
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Liste eingetragen. Diese Ausgestaltung ist unmittelbar mit den genannten Potenzialen fiir KI-Unterstiit-
zung konsistent: Effizienzgewinne liegen insbesondere in der strukturierten Dateniibernahme aus Op-
portunitaten in interne Modelle sowie in der standardisierten Erstellung von Entscheidungsvorlagen und
Prasentationen fir Team- und Komitee Prozesse.'®? Identifiziert der Agent fehlende, entscheidungsre-
levante Angaben aus der vorgegebenen Kriterienliste wird der Prozess nicht durch Annahmen fortge-
setzt, sondern in eine Riickfrageschleife iiberfiihrt. Der Experte zur Mensch-KI Interaktion empfiehlt ex-
plizit, Modelle dazu anzuhalten, Riickfragen zu stellen, um Informationsliicken zu schlielen, statt auto-

matisch zu abstrahieren.’
(5) Aufbereitung fehlender Informationen & Human in the Loop

Fehlende Informationen bzw. Riickfragen werden vom E-Mail-Agenten in eine strukturierte E-Mail for-
muliert, welche im Anschluss einem Menschen zur Freigabe vorgelegt wird. Dieser Human-in-the-Loop
(HITL) Ansatz erfiillt eine doppelte Funktion: Er schlie8t Informationsliicken durch gezielte Riickfragen
und wirkt als Mechanismus gegen Fehlannahmen bzw. Ubervertrauen in automatisierte Empfehlun-
gen.'® Der Mensch hat im Rahmen der Freigabe die Moglichkeit konstruktives Feedback zu hinterlas-
sen, welches vom Revisions Agenten weiterverarbeitet werden wiirde oder die E-Mail freizugeben. Da-
raufhin sendet der E-Mail-Agent automatisiert die Mail mit den Riickfragen an den Absender der Ein-

gangsnachricht.
(6) Go/NoGo Empfehlung entlang definierter Parameter

Ebenfalls formuliert der Agent basierend auf den vorliegenden Informationen eine Entscheidung, ob das
Investment sinnvoll ist. In den Praxistests zeigt sich, dass dies aufgrund der begrenzten Informationen
zur Opportunitat in der anfénglichen Phase, durchgehend abgelehnt wurde (vgl. Tabelle 5). Diese Krite-
rien spiegeln die von dem Experten aus dem Investmentmanagement beschriebene Filterlogik der
Friihphase wider."®® Der Agent dient damit als standardisierende Entscheidungsunterstiitzung, wahrend

die finale Verantwortung im Prozess beim menschlichen Entscheider verbleibt.'6

10.2 Zusammenfassung Prozessdesign

Die in der Literatur identifizierten und in der Praxis teilweise replizierten Verzerrungsrisiken in der friih-
phasigen Opportunitatspriifung werden mithilfe dieses konzeptionell entwickelten KI-Agenten adres-
siert. Heterogene Teaser-Informationen werden strukturiert, zentrale Kennzahlen werden extrahiert und

plausibilisiert, Informationsliicken werden erkannt und iber eine HITL-Schleife gezielt an den Absender

162 Vgl. Experte A (2025), Interview.
163 Vgl. Experte B (2026), Interview.
164 Ebd.
165 Vgl. Experte A (2025), Interview.
166 Ebd.
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zuriickgespielt. Damit adressiert der Agent Schwachstellen menschlicher Erstbewertungen und der
klassischen Bewertung mithilfe von LLM-Modellen durch klares Prompt Engineering, definierte Output-
Formate und priifbare Datenbeziige. Gleichzeitig wird durch die prototypische Instanziierung in n8n die
praktische Umsetzbarkeit des konzeptionellen Entwurfes (Abbildung 10) demonstriert und die Briicke

von der Theorie zur Anwendung geschlossen.

10.3 Test des Investment Agenten mit den Teasern

Zur Plausibilisierung und praxisnahen Priifung der agentischen Outputs wurde die Pilotierung mit zwei
identischen Prozessdurchlaufen je Teaser-Variante (Gruppe 1/Gruppe 2) durchgefiihrt (vgl. Tabelle 5).
Damit basieren beide Durchlaufe auf denselben Stimuli wie die Humanbefragung und die Kl-Tests. Die
Durchldufe wurden mit unverandertem Workflow sowie gleichen Systemeinstellungen (inkl. identischer
Promptlogik und Outputstruktur) ausgefiihrt. Dadurch lasst sich neben dem gruppenbezogenen Effekt
(G1 vs. G2) zugleich der Effekt eines LLM-basierten Entscheidungsagenten in Bezug auf die untersuch-
ten Heuristiken beobachten. Die Ergebnisse zeigen zunachst eine hohe Robustheit gegeniiber dem An-
kereffekt im relativen Sinn: Bei East Star variiert der Angebotskaufpreis zwischen G1 und G2 deutlich
(45,0 Mio. € vs. 27,0 Mio. €; A = 18,0 Mio. €), wahrend der vom Agenten abgeleitete realistische Kauf-
preis innerhalb des jeweiligen Durchlaufs nur gering differiert (Durchlauf 1: 17,34 Mio. € vs. 17,00 Mio.
€; A = 0,34 Mio. €; Durchlauf 2: 23,75 Mio. € vs. 24,30 Mio. €; A = 0,55 Mio. €). Damit bleibt die gruppen-
bezogene Preisreaktion im Verhaltnis zur Ankerdanderung sehr klein, was als Indiz dafiir gewertet wer-
den kann, dass der Agent den Angebotskaufpreis nicht als dominanten Ankerpreis ibernimmt, sondern
die Bewertung rationaler, unabhangig vom gesetzten Anker erfolgt. Gleichzeitig werden absolute Ni-
veauunterschiede in Bezug auf den genannten Kaufpreis zwischen den Durchladufen sichtbar (z.B.: East
Star G1 (Lauf 1 — Lauf 2): 17,336 — 23,750 Mio. €, East Star G2 (Lauf 1 — Lauf 2): 17,000 — 24,300

Mio. €), obwohl die Eingabelogik und Einstellungen konstant sind.

Fiir Rahmungs- und Reprasentativitatssignale zeigen die beiden Durchldufe eine differenziertere Stabi-
litdt. Bei Courtyard bleibt der Angebotskaufpreis konstant (28,3 Mio. €), der realistische Kaufpreis ver-
andert sich jedoch zwischen den Durchlaufen (G1: 26,5 — 31,13 Mio. €, G2: 24,5 — 24,0 Mio. €); zudem
kippt bei G1 die Einschatzung der Mietpreisentwicklung von ,Ja“ (Durchlauf 1) zu ,Nein” (Durchlauf 2),
wahrend G2 konsistent ,Nein” liefert. Fiir Primeverse (Angebot konstant 32,0 Mio. €) wechselt die Ein-
schatzung der Mietpreisentwicklung bei G1 von ,Nein“ (Durchlauf 1) zu ,Ja“ (Durchlauf 2), wéhrend G2
in beiden Durchlaufen ,Ja“ liefert. Dariiber hinaus verschiebt sich der dem Agenten zufolge realistische
Kaufpreis (G1: 27,0 — 31,0 Mio. €, G2: 29,358 — 28,8 Mio. €). Die Framing-Indikatoren ,Risikowahrneh-
mung"“ und , Tonwahrnehmung"” zeigen punktuelle Abweichungen, auch wenn sie sich insgesamt in ei-
nem engen Korridor bewegen (z.B.: Courtyard G1 Risiko 6 — 7, Primeverse G1 Risiko 5 — 6, Ton teils 7
— 8 (konstant in Gruppe 2)). Insgesamt deutet dies darauf hin, dass der Agent gegeniiber klaren nume-

rischen Ankerreizen eine hohe Robustheit aufweist, wahrend es bei text- bzw. narrativhahen Urteilen in
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diesem Setting zu minimalen Abweichungen kommen kann, auch wenn diese sich in einem iiberschau-

baren Rahmen halten.

Aus diesem Test ergeben sich zentrale Implikationen fiir das Prozessdesign: Erstens liefern die Ergeb-
nisse indikative Evidenz, dass ein agentisches Setup Anker-Sensitivitdten reduzieren kann. Zweitens
machen die beobachteten Niveauunterschiede zwischen den Durchldufen deutlich, dass fiir eine pro-
duktive Prozessunterstiitzung zusatzliche Stabilisierungsmechanismen sinnvoll sind, um die Reprodu-
zierbarkeit insbesondere bei trend- und rahmungsnahen Einschatzungen zu erhéhen. Dariiber hinaus
illustrieren die Tests praxisnah, dass der Agent relevante Kennzahlen korrekt erkennt und in ein struktu-
riertes Datenformat integriert. AuBerdem lehnt der Agent die Investitionsentscheidungen systematisch
in allen Durchldufen ab, hinterfragt die dargestellten Informationen und schliet durch automatisierte

Erstellung von Riickfragen die relevanten Informationsliicken.

Name der Opportunitit | Baujahr Flﬁcr::: in NKM p.a. Varrsn':::ngs- WAULT Ang':mts- Roallst.l‘scher Intos Mietpreis- (Rnl-s:k‘; (01‘-0:0) ,I:::r::::::'g sm;::{::lns-
Eas S':;jr;lppe U 1999 8618 | 1282507€| 73% 65 45.000.000€ | 17.336.000€ [  Nein Ja 6 7 Nein 8
a8t S‘:;j’;"p" . 1999 8618 | 1282507€| 73% 65 45.000.000€ | 23.750.000€ |  Nein Ja 5 7 Nein 8
East s'f;u?';‘ppe “ 1999 8618 | 1.282.507€ 73% 65 27.000.000€ | 17.000.000 € Nein Ja 6 7 Nein 7
East s':a'usf:‘p"e 2 1999 8618 | 1282507€| 73% 65 27.000.000€ | 24.300000€ |  Nein Ja 6 8 Nein 7

°°“"Va’f:j 16“""’9 T ka 8906 | 1324200€| 76% 69 28.300.000€ | 26.500.000€ |  Nein Ja 6 7 Nein 7

°°“"yalﬂ:'62°"‘"° T ka 8906 | 1.324200€| 76% 69 28.300.000€ | 31.130.000€ [  Nein Nein 7 7 Nein 8
°°“"V""f;6’ f“"’"e 21 xa 8906 | 1324200€| 76% 69 28.300.000€ | 24.500000€ |  Nein Nein 6 7 Nein 7
°°”“Va$:f2°’”"° 2| xa 8906 | 1.324200€|  76% 69 28.300.000€ | 24.000.000€ |  Nein Nein 6 8 Nein 7
P""‘°"3L'::'G1'“”° 1| 2005 8830 | 1324200€| 75% 69 32.000.000€ | 27.000000€ |  Nein Nein 5 7 Nein 7
P"’“""i::?“‘"" T | 2005 8830 | 1324200€| 75% 69 32.000000€ | 31.000.000€ |  Nein Ja 6 7 Nein 4
P“"“"’el_’:jﬁ"‘ppe 2| 2005 8.830 | 1.324.200€ 75% 69 32.000.000€ | 29.358.000 € Nein Ja 5 8 Nein 6
p"'"e"i;s:' ‘;"’”e 2 | 2005 8830 | 1.324200€| 75% 69 32.000.000€ | 28.800.000€ |  Nein Ja 5 7 Nein 7

Tabelle 5: KI-Agent Outputs auf ausgewahlte Fragen in Bezug auf die Investment Teaser.

11 Schlussbetrachtung

Diese Arbeit untersuchte, wie sich Entscheidungsprozesse in der friihen Bewertung von Immobilien-
Investmentopportunitaten zwischen menschlichen Entscheidungsgruppen und ausgewahlten LLMs in
Bezug auf die ausgewahlten Heuristiken und Entscheidungsdeterminanten unterscheiden. Basierend
darauf wurde ein Konzept fiir einen Kl-basierten Entscheidungsagenten zur Prozessunterstiitzung ab-

geleitet und praxisnah mithilfe von dem Workflow Automatisierungstool n8n aufgebaut.
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11.1 Fazit

Unter Berlicksichtigung der Forschungsfragen ergeben sich folgende Erkenntnisse.

Forschungsfrage I: Wie unterscheidet sich die Bewertung von Investmentopportunititen zwischen
menschlichen Entscheidungsgruppen aus der Immobilienwirtschaft und kiinstlichen Intelligenzen, in

Bezug auf Heuristiken und Entscheidungsdeterminanten?

Auf Heuristikebene reagieren sowohl Menschen als auch LLMs auf die gesetzten Reize, mit unterschied-
lichen Auspragungen. Beim Ankereffekt zeigt sich in beiden Gruppen ein anker-konsistentes Muster:
Hohere Preisanker fiihren zu hoheren Kaufpreisnennungen. LLMs replizieren dieses Muster in 7 von 8
Fallen; ChatGPT 5.2 Thinking verhdlt sich invers.

Beim Rahmungseffekt folgt die menschliche Tonwahrnehmung der Manipulation, und Risikowahrneh-
mung korreliert mit der Investitionsentscheidung — ohne sich jedoch spiegelbildlich zur Tonalitat zu
verschieben. Bei KI-Modellen ist Rahmungssensitivitat auf Wahrnehmungsebene durchgéngig sichtbar;
auf Entscheidungsebene ist Framing bei der Mehrheit handlungsrelevant, einzelne Modelle bleiben

stabil.

Bei der Reprasentativitatsheuristik verandern Menschen vor allem Trendannahmen und Bewertungspa-
rameter, wahrend die Investitionsquote stabil bleibt. KI-Modelle zeigen ebenfalls iberwiegend stabile

Entscheidungen; Anpassungen treten eher punktuell iber Renditeannahmen auf.

Herdenverhalten tritt in beiden Gruppen kaum auf: Menschen passen ihre Entscheidung selten an Mehr-
heitsinformationen an — und wenn, dann ausschlieflich Studierende — wahrend KI-Modelle modelliiber-

greifend keine Anpassung zeigen.

Bei Uberkonfidenz verhalten sich Menschen im hypothetischen Wettbewerbskontext zuriickhaltend,
trotz grundsatzlicher Entscheidungssicherheit. KI-Modelle berichten durchgangig hohe Sicherheits-

werte.

Auf Ebene der Entscheidungsdeterminanten teilen Menschen und Kl eine dhnliche 6konomische Grund-
logik: Pricing, Entwicklungspotenzial, Mikrolage und Mieterstruktur dominieren, ESG wird am niedrigs-
ten gewichtet. Die KI-Modelle zeigen dabei eine bemerkenswert konsistente Rangfolge, wahrend sich in
der Humanstichprobe erfahrungsabhéngige Unterschiede zeigen — Experten priorisieren Pricing starker

und mit geringerer Streuung, Studierende eher Entwicklungspotenzial.
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Forschungsfrage II: Welchen Heuristiken unterliegen die menschlichen Entscheidungsgruppen? Re-

pliziert Kl diese Muster oder unterscheidet sie sich systematisch?

Die Humanbefragung zeigt tiber die untersuchten Heuristiken hinweg konsistente Muster: (1) der An-
kereffekt hat einen Effekt auf die Kaufpreisnennungen; (2) der Rahmungseffekt beeinflusst die Ton- und
Risikowahrnehmung, ohne dass die Investitionsquote dadurch zwingend spiegelbildlich folgt; (3) die
Reprasentativitatsheuristik beeinflusst Trendannahmen und Kalibrierung einzelner Bewertungsparame-
ter stérker als die bindre Entscheidung; (4) Herdenverhalten ist nur schwach ausgepréagt; (5) Uberkon-
fidenz ist ebenfalls schwach ausgepragt beim Menschen und spiegelt sich eher in einer leicht hohen

Entscheidungssicherheit wieder.

Auch die KI-Modelle zeigen heuristikdahnliche Muster, jedoch mit Unterschieden in den Modellen: der
Ankereffekt und der Rahmungseffekt tritt bei mehreren Modellen deutlich auf wohingegen die Modelle
sich gegeniiber der Reprasentativitdtsheuristik insgesamt eher robust zeigen. Herdenverhalten wird
grundsétzlich nicht beobachtet und im Rahmen der Uberkonfidenz zeigt sich bei den KI-Modellen allge-
mein eine etwas starkere Auspragung. Hierbei wird ersichtlich, dass hohe Entscheidungssicherheit

nicht automatisch mit geringer Heuristik-Sensitivitat einhergeht.

Forschungsfrage Ill: Wie lasst sich ein Konzept fiir einen Kl-basierten Entscheidungsagenten entwi-

ckeln, um im Prozess zu unterstiitzen und potenzielle Verzerrungen zu reduzieren?

Der praktische Nutzen liegt nicht darin, dass Kl besser entscheidet, sondern in einem Prozessdesign,
das Standardisierung, Plausibilisierung und Human-in-the-Loop-Kontrollen kombiniert. Der entwickelte
Agent ist als unterstiitzendes System fiir die anfangliche Opportunitatspriifung konzipiert — mit struk-

turierter KPI-Extraktion, Informationsliicken-Management und standardisierten Entscheidungsvorlagen.

Die Pilotierung zeigt eine hohe relative Robustheit gegeniiber dem Ankereffekt: Trotz variierendem An-
ker bleibt die Differenz im abgeleiteten Kaufpreis klein (A=0,34 bzw. 0,55 Mio. €). Gleichzeitig sind Ni-
veauunterschiede zwischen den Durchldufen sichtbar, was darauf hindeutet, dass auch zweckspezi-

fisch entwickelte KI-Systeme dynamische Antwortmuster zeigen.

Insgesamt unterscheiden sich menschliche und Kl-gestiitzte Entscheidungsprozesse im friihen Scree-
ning weniger durch die zugrunde liegenden Kriterien als durch die Art und Robustheit der Reaktion auf
gesetzte Reize. Der zentrale Beitrag dieser Arbeit liegt in der Uberfiihrung dieser Befunde in ein praxis-
taugliches Agentendesign, das Kl nicht als autonome Blackbox positioniert, sondern als kontrollierten

Prozessbaustein mit nachvollziehbaren Outputs und menschlicher Kontrollinstanz.
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11.2 Limitationen

Die Ergebnisse sind vor folgenden Limitationen einzuordnen. Erstens ist die Humanbefragung aufgrund
freiwilliger Teilnahme und begrenzter Fallzahlen (G1: n=20, G2: n=18) nicht reprasentativ — die Befunde
sind als explorative Ergebnisse zu verstehen. Zweitens bestehen typische Online-Umfrage-Risiken hin-
sichtlich Aufmerksamkeit und Antwortqualitat; trotz Bereinigung offensichtlicher Platzhalterwerte kon-
nen einzelne unaufmerksame Antworten nicht ausgeschlossen werden. Drittens ist der KI-Test mit ei-
nem Durchlauf pro Modell und Gruppe methodisch als Momentaufnahme zu interpretieren: Ohne Mehr-
fachlaufe und kontrollierte Parameter kann die Stabilitdt der Muster nicht statistisch abgesichert wer-
den. Die Auswahl mehrerer Modelle erhéht zwar die Vergleichsbasis, ersetzt aber keine Replikation. Der
Mensch-KI-Vergleich ist schliellich bewusst als heuristikbasiertes Pattern Matching konzipiert und er-

laubt keine inferenzstatistischen Riickschliisse.

11.3 Ausblick fiir Forschung & Praxis

Aus den Ergebnissen lassen sich mehrere Anschlussschritte ableiten. Erstens sollte eine robuste Eva-
luationsroutine fiir KI-gestiitzte Systeme in der Opportunitatspriifung etabliert werden - insbesondere
durch Mehrfachldufe pro Modell zur Absicherung der Ergebnisstabilitdt. Zweitens bietet sich eine Erwei-
terung in Richtung Realprozess an: Die Integration zusatzlicher Informationsquellen und die Einbettung
in reale Teamprozesse wiirden es ermdglichen zu priifen, ob beobachtete Heuristikmuster unter realis-
tischeren Bedingungen abnehmen oder sich verlagern. Drittens konnte die Humanstudie mit gréfReren
Stichproben skaliert werden, um stérkere Differenzierungen nach Rolle, Erfahrung und Assetklasse zu
ermdglichen und den explorativen Charakter in Richtung inferenzfahiger Aussagen weiterzuentwickeln.
Viertens bietet der konzipierte Agent einen klaren Pfad zur praktischen Implementierung: Ein Pilotpro-
jekt in einem realen Unternehmen kdnnte Zeitersparnis, Bewertungskonsistenz und Nachvollziehbarkeit
als Erfolgskriterien validieren — und die systematische Erfassung eingehender Opportunitdten konnte

zugleich wertvolle Marktdaten generieren.
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