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Onlinedaten und Konsumentscheidungen

Voraussagen anhand von Daten aus Social Media und
Suchmaschinen

Deniz Dilan Karaman Orsal

Einleitung

Dieser Beitrag beschaftigt sich mit dem Einsatz von Onlinedaten bei der Progno-
se grundlegender makrockonomischer Indikatoren wie privatem Konsum und
Konsumentenvertrauensindikatoren. Dabei werden aktuelle Verdffentlichun-
gen zusammengefasst und neue Anwendungsmoglichkeiten von Onlinedaten
aufgezeigt.

Mit der breiten Nutzung des Internets und der rasanten Entwicklung der
Digitalisierung stehen in den letzten Jahren neue und grof3e Datenquellen zur
Verfligung. Mit Hilfe von Kurznachrichten, uberwiegend aus den sozialen Netz-
werken (wie zum Beispiel Twitter, Facebook, Instagram, YouTube), oder aggre-
gierten Indizes, die anhand von Suchanfragen konstruiert werden (wie unter
anderem Google Trends, Google Insights), werden neue Vorhersagemodelle ent-
wickelt, um wirtschaftliche Indikatoren frithzeitig beziehungsweise in Echtzeit
zu prognostizieren.

In der Literatur wird auf einen Zusammenhang zwischen der Stimmung der
Konsument:innen und dem privaten Konsum hingewiesen. Da der private Kon-
sum 60 % bis 70 % des Bruttoinlandsprodukts ausmacht, konnen Veranderungen
in der Verbraucherstimmung Verdnderungen im privaten Konsum signalisieren.

Die Stimmung der Verbraucher:innen wird im Verlauf von Rezessionen
akribisch beobachtet, da jede wesentliche Anderung oder jedes Fehlen einer
Anderung als wichtiges Zeichen eines nahe gelegenen Wendepunkts oder einer
Verlangerung des Tiefs angesehen wird.!

T Vuchelen (2004).
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Veranderung im Konsum = Konsumentenvertrauensindex
Abb.1:  Verdnderungen im privaten Konsum und Konsumentenvertrauensindex in den USA

Quelle: Eigene Darstellung, basierend auf Federal State Bank of St. Louis, https.//fred.stlouisfed.
org/; University of Michigan http://www.sca.isr.umich.edu/tables.html.

Abbildung 1 gibt einen ersten Eindruck davon, wie sich der private Konsum und
das Konsumentenvertrauen in den USA zwischen 1990 und 2019 verandert ha-
ben und inwieweit die Verlaufe der beiden Variablen sich dhneln. Es ist deut-
lich erkennbar, dass der umfragebasierte Konsumentenvertrauensindex der
University of Michigan den enormen Ruckgang im privaten Konsum im Zuge
der Grofien Rezession frilher erkennen konnte. Anders ausgedriickt lasst sich
schlussfolgern, dass es moglich sein kann, mit der Analyse der Verbraucherstim-
mung die Verdnderungen in den Konsumentscheidungen zu modellieren bezie-
hungsweise vorauszusagen. Da allerdings die umfragebasierten Konsumenten-
vertrauensindizes verzogert veroffentlicht werden und ihre Ermittlung sehr
zeit-und kostenintensiv ist, wurden in den letzten Jahren Daten sowohl aus den
Sozialen Medien als auch Anfragen bei den Onlinesuchmaschinen verwendet,
um die Stimmung der Konsumenten zeitgenauer zu messen.

Daher werden im ndchsten Abschnitt die aktuellsten Studien zusammen-
gefasst, die Daten aus den Sozialen Medien anwenden, um Konsumentschei-
dungen und Konsumentenvertrauen zu prognostizieren. Der nachfolgende


https://data.worldbank.org/indicator/IT.NET.USER.ZS
https://data.worldbank.org/indicator/IT.NET.USER.ZS
http://www.sca.isr.umich.edu/tables.html
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Abschnitt liefert eine Ubersicht iiber die jingsten Untersuchungen des Kon-
sumverhaltens, die sich auf Onlinesuchanfragen stiitzen. Anschlieflend wird
in dem letzten Abschnitt auf die Grenzen und Moglichkeiten der Analyse mit
Onlinedaten aufmerksam gemacht und auf die moglichen Herausforderungen
hingedeutet.

Soziale Medien und Konsumentscheidungen

Seit einigen Jahren werden Textdaten aus Sozialen Medien, Blogs, und Foren
auch in der Erforschung der Konsumentscheidungen verwendet. Dabei werden
uberwiegend Kurznachrichten aus den Social-Media-Plattformen wie Twitter
und Facebook benutzt. Seit 2004 stellt Facebook einen Online-Social-Networ-
king-Dienst zur Verfligung. Mit seinen 2,7 Milliarden Nutzer:innen weltweit? ist
Facebook die popularste Social-Networking-Plattform tiberhaupt. Da aber die
Facebook-Posts nur durch von Nutzer:innen zugelassenen Personen gelesen
oder kommentiert werden kénnen und fur Drittpersonen nicht zur Verfigung
stehen, ist es nicht zielfithrend, ausgehend von den Posts eine allgemeine fiir
die Konsumentscheidungen relevante Meinung ableiten zu wollen. Dies ist nur
moglich wenn die Nutzer:innen in Facebook-Gruppen interagieren beziehungs-
weise zu Werbungen auf der Facebook-Plattform reagieren beziehungsweise
Kommentare abgeben. Dariiber hinaus ist es auch aus datenschutzrechtlichen
Griinden nicht moglich, die Facebook-Nachrichten, die Drittpersonen nicht zur
Verfiigung stehen, zu analysieren. Daher konzentriert sich dieser Abschnitt auf
die Kurznachrichten aus der Social-Media-Plattform Twitter.

Das Social-Networking-Unternehmen Twitter bietet seit 2006 einen On-
linedienst fur Mikroblogging. Registrierte Nutzer:innen diirfen auf der Twit-
ter-Plattform kurze Nachrichten (die sogenannten Tweets) senden und mit
anderen Nutzer:innen interagieren, wobei die nicht registrierten Nutzer:innen
diese Tweets nur lesen diirfen. Die Linge der Tweets ist seit November 2017 auf
hochstens 280 Zeichen begrenzt, mit der Ausnahme der Tweets in chinesischer,
japanischer und koreanischer Sprache, welche nur aus 140 Zeichen zusammen-
gesetzt sein durfen. Die 340 Millionen Twitter-Nutzer:innen weltweit senden

2 Vgl. Statista, https://www.statista.com/statistics/264810/number-of-
monthly-active-facebook-users-worldwide/, aufgerufen am 23.12.2020.


https://www.statista.com/statistics/264810/number-of-monthly-active-facebook-users-worldwide/
https://www.statista.com/statistics/264810/number-of-monthly-active-facebook-users-worldwide/
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taglich durchschnittlich soo Millionen Tweets.? Damit ist Twitter weltweit eine
der grofdten Social-Media-Plattformen.
Tag fiir Tag steigen die Zahl der Nutzer:innen und die Zahl der Tweets an.
Social-Media-Plattformen beeinflussen den Alltag in vielfacher Weise und mit
steigender Tendenz. Mittlerweile ist Twitter als wichtiges Medium fiir Politi-
ker:innen, Journalist:innen und Unternehmen unerldsslich geworden. Durch
Twitter haben Forscher:innen Zugang zu einer riesigen Datenmenge, mit der
sie ,,wertvolle Einblicke in das Verhalten von Menschen, ihre Stimmungen, ihre
Konsummuster, ihre Sprache und ihre Abstimmungen”“ bekommen kénnen. Da-
her wird es wichtiger, notwendiger und erkenntnisreicher denn je, Twitter-Da-
ten zu analysieren.4
In letzter Zeit haben Tweets vermehrt Anwendung gefunden, um die
flilhrenden Aktienmarktindizes® wie Dow Jones Industrial Average, NASDAQ
Composite und S&P 500 oder Rendite, Volatilitdt und Handelsvolumens® fiir S&P
500 vorherzusagen. Die Untersuchungsergebnisse haben gezeigt, dass sich die
Vorhersagegenauigkeit durch die Einbeziehung der Stimmung in den sozialen
Netzwerken verbessert.
Es gibt einige Studien, die sich mit der Prognose der Konsumentenvertrau-
ensindikatoren anhand von Twitter-Kurznachrichten befassen’. Die Stimmung
der Twitter-Nutzer:innen wird dabei mit den umfragebasierten Konsumenten-
vertrauensindizes verglichen. Um diese umfragebasierten Konsumentenver-
trauensindizes zu konstruieren, wird monatlich eine zufallige Stichprobe von
Verbraucher:innen befragt. Dabei beantworten die Interviewten Fragen zu
— ihrer finanziellen Situation in den letzten und in den ndchsten zwolf Monaten,
- der allgemeinen wirtschaftlichen Lage in den letzten und in den nachsten
zwolf Monaten,

—  Preistrends in den letzten und in den nachsten zwolf Monaten,

- ihren geplanten grofien Einkdufen derzeit und in den nachsten zwolf Mo-
naten,

- Einsparungen derzeit und in den nichsten zwolf Monaten,

- Thren Erwartungen der Arbeitslosigkeit in den nachsten 12 Monaten.

3 Statista, online unter https://de.statista.com/themen/gg/twitter/, zuletzt aufgerufen am 7.7.2021.
4 Puschmann et al. (2014).

5 Bollen/Mao/Zeng (2011); Zhang (2017); Zhang/Fuehres/Gloor (2011); Oliveira/Cortez/Areal (2017).
& Oliveiraetal. (2017).

7 Daas/Puts (2014); Shayaa et al. (2018); Shayaa et al. (2017).


https://de.statista.com/themen/99/twitter/
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Mit Hilfe einer Sentimentanalyse® wird die Stimmung der Konsumenten basie-
rend auf ihren Kurznachrichten in den Sozialen Medien (Tweets, Facebook-Posts)
gemessen.

Die Sentimentanalyse, auch Opinion Mining genannt, ist ein Forschungs-
gebiet, das sich mit der Analyse der Meinungen, Gefiihle, Einschatzungen, Ein-
stellungen und Emotionen der Menschen gegenuiber Objekten und ihren Attri-
buten, die sie in geschriebenem Text ausdriicken, befasst. Diese Objekte konnen
Produkte, Dienstleistungen, Organisationen, Einzelpersonen, Veranstaltungen
oder Themen sein.®

In Tabelle 1 werden die jingsten Studien aus der Literatur zusammenge-
fasst, die Textdaten iiberwiegend aus Sozialen Medien nutzen, um Konsumen-
tenvertrauen beziehungsweise Konsumentscheidungen vorauszusagen.

Wie Tabelle 1 offenbart, benutzen verschiedene Studien unterschiedliche
Such- und Schlagworter, um die Kurznachrichten beziehungsweise Eintrage in
den Foren zu ,scrapen” (das heifst, zu schirfen). Wie oben erlautert wurde, wird
dabei die Sentimentanalyse eingesetzt. Durch die Korrelationsanalyse wird
die Starke des Zusammenhangs zwischen dem umfragebasierten Konsumen-
tenvertrauensindex und dem Sentiment Score — basierend auf den Sozialen
Medien — betrachtet. Ein Vergleich der Ergebnisse der verschiedenen Studien
verdeutlicht, dass die jeweils gewahlten Schlagworter bei der Berechnung des
Sentiments eine sehr grofie Rolle spielen. Die Schlagworter, die mit den Fra-
gen aus den Konsumentenbefragungen hergeleitet werden konnen, liefern
eine hohere Korrelation. Aufierdem ist es bei der Berechnung des Sentiments
wichtig, wie der Sentiment Score definiert wird. Uberwiegend verwendeten die
veroffentlichten Studien bisher fiir die Berechnung des Sentiment-Scores, die
Prozentsatze der Worter mit negativen und positiven Sentiments, die im Text-
korpus fur die Sentimentanalyse zur Verfugung stehen. Als Alternative lieflen
sich in Zukunft Sentiment-Worterbiicher einsetzen, solange die Lexika mit den
kodierten Werten fiir die Worter, wie zum Beispiel Adjektive und Adverbien, zur
Verfligung stehen. Diese Adjektive und Adverbien und einige fiir das Sentiment
relevante Nomen und Verben werden dann mit Zahlen bewertet, die im Interva-
1l von [-1,1] liegen, um die Sentiment-Worterbiicher zu bilden.

8 Naheres zur Sentimentanalyse ist in dem Beitrag von Sturm (2021) zu finden.
° Liu (2015).
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Tab.1:  Studien mit Textdaten aus Sozialen Medien, Foren und Blogs
HLAGWORTER
AUTOREN ZIEL METHODE S¢ WO / ERGEBNISSE
LAND
Salampasis/ | Ansichten der Sentimentanalyse (lexi-| 35 verschiedene Die Stimmung der Kon-
Paltoglou / Konsument:innenzu | konbasiert) —taglicher | Lebensmittelprodukte |sument:innen gegen-
Giahanou Produkten und Marken | Prozentsatz der nega- | und -marken, wie ber einem Produkt
(20m) analysieren tiven, positiven oder »McDonalds", , milk®, andert sich kurzfristig
neutralen Stimmung |, seafood” nicht, sofern es keinen
bei den Twitter-Daten triftigen Grund gibt.
Daas / Puts Zusammenhang Sentimentanalyse, Tweets, Face- Textbasiertes
(2014) zwischen dem um- Korrelation, Gran- book-Posts, Blog- Stimmungsma ist

frage- und Social-Me-
dia-basierten Konsu-
mentenvertrauen in
den Niederlanden

ger-Kausalitdtsanalyse,
Kointegrationanalyse

eintrage aus den
Niederlanden. Schlag-
worter: ,,economy*,
,job", ,jobs®, ,consu-
mer*, ,confidence®,
Jfinance®, , spending®,
Personalpronomen auf
Niederlandisch und
Englisch

hoch korreliert und
kointegriert mit dem
offiziellen Konsumen-
tenvertrauensindex.

O’Connor et al.
(2010)

Vergleich von
Umfragewerten (fiir
Konsumentenvertrau-
en und US-Wahlen)
mit der Stimmung in
Twitter-Daten.

Sentimentanalyse (lexi-
konbasiert) — positive
und negative Werte
der Worter.

Konsumentenvertrau-
en: ,economy”, ,job"
,jobs*

Wabhlen: ,,obama, mc-
cain“ zwischen 2008
und 2009

Ab Mitte 2009 kann
Stimmung aus
Textnachrichten das
Konsumentenvertrau-
en besser voraussagen
als vorher.

Pekar / Binner
(2017)

Modellierung von Kon-
sumausgaben anhand
von Kaufabsichten in
Social Media

saisonale ARIMA,
AdaBoost,
Gradientenverstar-
kung,

Word2vec

Tweets mit den Kom-
binationen von (,1
wwe), (will, Il ,be
going to", ,be looking
to“ ,want to“, ,wanna®“
»,gonna"), (,buy", ,shop
for*, ,get oneself”) aus
den USA

Verbesserung der
Prognosegenauigkeit
um 11 % bis 18 %.

Shayaaetal. |Analyse desKaufver- |Sentimentanalyse, Kurznachrichten schwache Korrelation
(2017) haltens der Konsu- Uberwachtes maschi- |aus Twitter, Foren, zwischen der textba-
ment:innen in Malay- |nelles Lernen, Mainstream-Medien, |sierten Stimmung und
sia via Social Media Korrelationsanalyse Blogs, Facebook und dem umfragebasierten
Onlinekommentare Konsumentenvertrau-
beim Kaufvon Com-  |ensindex
putern und Telefonen
2015bis 2016.
Shayaaetal. |Zusammenhangzwi- |Sentimentanalyse, Tweets von 2015 bis Schwache Korrela-
(2018) schen dem Konsumen- | Korrelationsanalyse 2019, die die Worter tion zwischen der
tenvertrauensindex ,car” oder ,holiday” Textbasierten und
in Malaysia und der auf Englisch und Mal- | der umfragebasierten
Stimmung aus Social aysisch beinhalten. Stimmung.
Media
Conradetal. |Zusammenhang Korrelationsanalyse, | Tweets vom1.Januar |Die Ergebnisse in
(2019) zwischen dem Univer- | Kointegration 2007 bis zum 27.Juni | (O’Connor u. a. [2010])

sity of Michigan Index
zum Konsumenten-
vertrauen (ICS) und
der Stimmung aus
Twitter-Daten

2014 aus den USA,,
die das Wort ,,jobs*
beinhalten

kdénnen ab 2011 nicht
repliziert werden.
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Abb.2:  Standardisierter Konsumentenvertrauensindex (CCl) in Deutschland
Quelle: https://stats.oecd.org und Standardisiertes Sentiment aus Social Media in Deutschland,
April 2019 bis April 2020. Quelle: Eigene Berechnungen.

Abbildung 2 zeigt, wie gut die Bestimmung des Konsumentenvertrauens an-
hand von Kurznachrichten aus Social Media sein kann, wenn das Sentiment mit
Hilfe eines Sentiment-Worterbuchs berechnet wird. Ziele der Analyse, die Ab-
bildung 2 zugrunde liegt, sind die Berechnungen des Social-Media-Sentiments
der Konsument:innen und dessen Vergleich mit dem umfragebasierten Konsu-
mentenvertrauensindex in Deutschland. Dabei wurde das Social-Media-Senti-
ment mit der lexikonbasierten Sentimentanalyse ermittelt. Fiir die Sentimen-
tanalyse wurden die wirtschaftlich relevanten Kurznachrichten aus Twitter in
der Zeit vom April 2019 bis zum April 2020 mittels dem Sentiment-Worterbuchs
Sentiws?e fur die deutsche Sprache analysiert. Insgesamt standen fur diesen
Zeitraum rund 502.743 Tweets zur Verfugung. Die ersten Ergebnisse haben ei-
nen Korrelationskoeffizienten von 0,83 zwischen dem Sentiment aus Social Me-
dia und dem umfragebasierten Konsumentenvertrauensindex ergeben. Dieses
vielversprechende Ergebnis kann natiirlich bekraftigt werden, wenn historische

0 Remus/Quasthoff/Heyer (2010).


https://stats.oecd.org
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Tweets fiir Forschungszwecke zur Verfugung stehen. Standardmaéfiig steht lei-
der momentan nur 1% der gesamten Tweets kostenlos zur Verfiigung, und es
ist nicht moglich Tweets die dlter als 9 Tage sind. Allerdings gewahrt Twitter
seit einigen Monaten auf Antrag fiir Forschungszwecke kostenlos einen vollen
Zugang zum Twitter-Archiv. Mit diesem akademischen Zugang ist es moglich,
pro Antrag bis zu 10 Millionen Tweets monatlich zu scrapen.

Google Trends und Konsumentenverhalten

Google Trends! liefert seit 2004 ,einen Zeitreihenindex vom Volumen der
Suchanfragen, die die Nutzer:innen in einem bestimmten geografischen Gebiet
bei der Onlinesuchmaschine Google eingeben 2. Die Berechnung dieser Zeitrei-
henindizes erfolgt basierend auf den Suchanfragen je nach Bedarf jahrlich, mo-
natlich, wochentlich und/oder téglich. Der Zeitpunkt mit den meisten Suchan-
fragen wird dem Wert 100 zugeordnet. Dies bedeutet wiederum, dass sich die
historischen Indexwerte mit der Zeit &ndern konnen.

Bei Google Trends werden fiir 605 Hauptkategorien® und insgesamt fiir
1426 Unterkategorien aggregierte Indizes, die auf den Suchanfragen basieren,
veroffentlicht. Allerdings kann es vorkommen, dass nicht fiir jede Kategorie ein
Index in einem geografischen Gebiet kalkuliert wird, da in einigen Kategorien
Suchanfragen fehlen konnen. Dartiber hinaus ist zu beriicksichtigen, dass die
aggregierten Indizes ohne Bereinigung der saisonalen Schwankungen berech-
net werden.

Da in den letzten Jahren die Konsument:innen zunehmend ihre Einkdufe
und Preisvergleiche zunehmend via Internet durchfithren, konnen Suchanfra-
gen fur Waren und Dienste bei den Suchmaschinen eine alternative Datenquel-
le werden, um private Konsumausgaben zu prognostizieren.

" vgl. https://trends.google.com/trends/.
2. Choi/Varian (2012).

B Hauptkategorien sind Unter anderem Autos und Fahrzeuge, Beruf und Ausbildung, Biicher und
Literatur, Computer und Elektronik, Essen und Trinken, Finanzen, Gesetz und Regierung, Gesundheit,
Haus und Garten, Haustiere und wild lebende Tiere, Hobby und Freizeitbeschaftigungen, Immobilien,
Internet und Kommunikation, Kunst und Unterhaltung, Mensch und Gesellschaft, Nachrichten, Na-
turwissenschaften, Online-Communitys, Referenz, Reisen, Schonheit und Fitness, Shopping, Spiele,
Sport, Unternehmen und Industrie.


https://trends.google.com/trends/
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Neben der Erstellung von Prognosen konnen Daten aus Google Trends
auch helfen, die Gegenwart besser zu verstehen.* Zum Beispiel ist es mit Hilfe
der Daten aus Suchmaschinen moglich, unter anderem Influenzawellen?®, In-
flationserwartungen?, Arbeitslosigkeitsrate!” beziehungsweise Antrdge auf Ar-
beitslosigkeit!8, Autoverkaufe!®, Hausverkdufe2°, Zahl der Museumsbesucher?,
Hauspreise??, Einnahmen von Kinofilmen?? und Bruttoinlandsprodukt?4 zu pro-
gnostizieren.

Im vorliegenden Beitrag liegt das Hauptaugenmerk auf dem Einsatz von
Google-Trends-Daten um Konsumentenvertrauen- und Entscheidungen sowie
privaten Konsum vorauszusagen. Um den privaten Konsum in den USA zu pro-
gnostizieren,?> wurden 56 wirtschaftlich relevante Google-Trends-Kategorien
herauskristallisiert. Die Vorhersagemodelle basieren dabei auf der Erkennt-
nis, dass der Konsumentenvertrauensindex den privaten Konsum in den USA
erklaren kann.?¢ Anhand einer Faktorenanalyse wird die Zahl der Kategorien
reduziert und die geschatzten Faktoren flieRen anschliefSend in die Vorher-
sagemodelle ein. Die Ergebnisse zeigen, dass die Modelle, in denen die Fakto-
ren aus den Google-Trends-Daten als erklarende Variable zusammen mit den
flir die Konjunktur relevanten makroékonomischen Variablen (das heif3t reales
personliches Einkommen, S&P-;oo-Aktienmarktindex, Dreimonatszinssatz)
auftauchen, bessere Prognosen liefern als die Baseline-Modelle. Hier muss auch
darauf hingewiesen werden, dass die Studie den Zeitraum zwischen 2005 und
2009 betrachtet hat.

4 Choi/Varian (2009b); Choi/Varian (2009a), (2009b), (2012).

> Ginsberget al. (2009).

6 Guzman (201).

7 D’Amuri/Marcucci (2009); Askitas/Zimmermann (2009).

8 Choi/Varian (2009a).

19 Choi/Varian (2009b); Choi/Varian (2012); Carriére-Swallow/Labbé (2013).
20 Choi/Varian (2009b); Choi/Varian (2012).

21 Volchek et al. (2018).

22 Wu/Brynjolfsson (2015).

2 Asur/Huberman (2010).

24 Liu/Xu/Fan (2018); Qian (2018).

%5 Vosen/Schmidt (201).

26 Wilcox (2007), Ludvigson (2004); Carroll/Fuhrer/Wilcox (1994).
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In einer anderen Studie zur Prognose des privaten Konsums in den USA
wurden neben den finanziellen Variablen wie S&P-5oo-Aktienmarktindex oder
kurzfristige (Dreimonats) und langfristige (Zehnjahres)Zinssétze lediglich 25
Google-Trends-Kategorien benutzt.?” Obwohl diese Studie nur den Zeitraum
zwischen 2007 und 2009 analysiert, haben die Ergebnisse mit den Faktoren aus
den Google-Trends-Kategorien wieder eine bessere Voraussage geliefert.

Ahnliche Ergebnisse mit Google-Trends-Daten wurden in einer anderen
Studie auch fiir den Konsum in Deutschland erzielt.?® Dabei wurden lediglich 41
Google-Trends-Kategorien benutzt und die Daten aus der Zeit von 2004 bis 2010
analysiert. Basierend auf diesen Erkenntnissen wird beim RWI — Leibniz-Institut
fir Wirtschaftsforschung der RWI-Konsumindikator?® berechnet. Dem Institut
zufolge weist der ,RWI-Konsumindikator gegeniiber dem privaten Verbrauch
einen Vorlauf von einem Quartal“3° auf.

In einer aktuelleren Studie3! fungierten 66 konsumrelevante Goo-
gle-Trends-Kategorien zusammen mit den nachrichtenrelevanten Goog-
le-Trends-Daten?? als erklarende Variablen, um die Veranderung des privaten
Konsums in den USA zu prognostizieren beziehungsweise in Echtzeit vorauszu-
sagen (Nowcast3). Dabei wurden ,recession” und , layoff als Suchworter fiir die
nachrichtenrelevanten Google-Trends-Daten benutzt. Die Analyse, basierend
auf den monatlichen Daten fur den Zeitraum zwischen 2009 und 2014, hat ge-
zeigt, dass die nachrichtenrelevanten Google-Trends-Daten fur die Veranderung
des Konsums von Gebrauchsgutern niitzlich sein konnen und die Modelle mit
den konsumrelevanten Google-Trends-Kategorien Konsumabsichten erklaren
konnen. Dariiber hinaus konnen konsum- und nachrichtenrelevante3* Goog-
le-Trends-Daten zusammen die Prognosegilite verbessern und dabei helfen, den
Konsum einen Monat im Voraus zu prognostizieren.

In einer Studie mit zwei Google-Trends-Kategorien (das heifdt ,motorcyc-
le*, ,birth control®) lief? sich die Voraussage des Konsumentenvertrauensindex

27 Kholodilin/Podstawski/Siliverstovs (2010).
28 \Vosen/Schmidt (2012).

29 RWI (2010), S.103. Online abrufbar unter https://www.rwi-essen.de/forschung-und-beratung/
wachstum-konjunktur-oeffentliche-finanzen/projekte/221/.

30 RWI-Konsumindikator, https://www.rwi-essen.de/konsumindikator

31 Woo/Owen (2019).

32 Google Trends, https://trends.google.de/trends/explore?cat=16&date=all_2008&gprop=news.
3 Naheres zu ,,Nowcasts“ist in dem Beitrag von MaaR (2021) zu finden.

3 Google Nwes, https://news.google.com.


https://www.rwi-essen.de/forschung-und-beratung/wachstum-konjunktur-oeffentliche-finanzen/projekte/221/
https://www.rwi-essen.de/forschung-und-beratung/wachstum-konjunktur-oeffentliche-finanzen/projekte/221/
https://www.rwi-essen.de/konsumindikator
https://trends.google.de/trends/explore%3Fcat%3D16%26date%3Dall_2008%26gprop%3Dnews
https://news.google.com
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in Sri Lanka im Vergleich mit einem autoregressiven Prozess erster Ordnung
um 5,2 % verbessern.?* Diese zwei Google-Trends-Kategorien wurden mit Hil-
fe der Spike-und-Slab-Regression unter Berlicksichtigung der insgesamt 1104
Google-Trends-Kategorien fur die Zeit vom September 2012 bis zum April 2017
bestimmt.

Google-Trends-Daten werden auch verwendet, um Konsumentenent-
scheidungen und -verhalten fiir Mode vorauszusagen. In einer Studie wird zum
Beispiel Google-Trends-Serie fur die Suchanfrage ,Burberry” mit verschiedenen
Modellen geschétzt.36 Die Prognosegiite des bereinigten (,enoised“) neurona-
len Netzwerk-Modells (DNNAR) wird dabei mit den Prognosen, basierend auf
den konventionellen Zeitreihenmodellen wie ARIMA, exponentielle Glattung
oder ARMA mit saisonalen Trends, verglichen. Der Vergleich ergibt, dass das
DNNAR-Modell bessere Ergebnisse liefert als die anderen Modelle. Allerdings
weisen die Autoren darauf hin, dass die Google-Trends-Daten fiir die moderele-
vanten Suchanfragen hohe saisonale Schwankungen zeigen, wodurch die Prog-
nosen flir die moderelevanten Suchanfragen mit wenigen saisonalen Schwan-
kungen schwer vorherzusagen wéaren.

Schlussfolgerungen

Textdaten aus Sozialen Medien bergen grofie Chancen und Herausforderungen
fiir die Praxis. Die ersten vielversprechenden Ergebnisse zeigen, dass die Senti-
ment Scores, die auf der Basis von Kurznachrichten aus Sozialen Medien berech-
net worden sind, in der Zukunft die umfragebasierten Konsumentenvertrau-
ensindizes ersetzen konnen. Da die Durchfihrung und Analyse von Umfragen
viel Zeit und Geld kostet, konnen durch die Nutzung von Textdaten aus Sozialen
Medien viel Zeit und Ressourcen gespart werden. Eine der grofiten Herausfor-
derungen dabei ist die Auswahl der richtigen Such- und Schlagworter fiir die
Praxis. Eine mogliche Lésung dafiir konnte der Einsatz von Algorithmen bezie-
hungsweise kunstlicher Intelligenz sein. Dabei mussen die Algorithmen mit Da-
ten zunachst trainiert werden. Mit der Zeit kénnen die Algorithmen durch den
Lerneffekt verbesserte Prognosen liefern.

Die Nutzlichkeit von Google-Trends-Daten unter anderem zu Voraussage
von Konsumentscheidungen hat sich schon langst erwiesen. Dennoch kénnten

3% Zhang (2017).
36 Silva et al. (2019).
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die Prognosen verbessert werden, indem die Daten von Onlinesuchanfragen
und Textdaten aus Sozialen Medien zusammen in die Analyse einflief3en. Es
gibt schon einige erste Versuche in dieser Richtung.?” Um beispielsweise die Au-
toverkéufe in Deutschland vorauszusagen, wird das Suchverhalten der Verbrau-
cher:innen mit der Stimmung der Verbraucher:innen in Bezug auf eine Marke
oder ein Produkt kombiniert.?® Die Ergebnisse der Analyse haben gezeigt, dass
die Modelle mit Google-Trends- und Twitter-Daten bessere Prognosen liefern
als die Modelle, die nur Suchanfragedaten oder Textdaten aus Sozialen Medien
verwenden.

Es muss hier auch noch einmal betont werden, dass Google-Trends-Da-
ten sich mit der Zeit 4&ndern kénnen — mit entsprechenden Riickwirkungen auf
die Berechnung von Indexwerten fiir einen bestimmten Zeitpunkt. Dies wie-
derum macht die Replizierbarkeit der Studien schwierig. Daruiber hinaus wur-
den in den Studien wegen der hohen Saisonalitat, die Google-Trends-Daten in
Wachstumsraten umgewandelt, um saisonale Schwankungen zu eliminieren.
Da mittlerweile langere Zeitreihen zur Verfiigung stehen, wird es bald moglich
sein, Google-Trends-Daten mit den konventionellen Methoden wie X12-ARIMA
oder X-13-ARIMA-SEATS saisonal zu bereinigen. Dies wird eine einfachere Inter-
pretation der Ergebnisse ermoglichen.

Die Wahl der richtigen Schlagworter und Kategorien ist fuir die Analyse
mit Google-Trends-Daten sehr wichtig. In einigen Studien wurde vorgeschla-
gen, Google Correlate zu nutzen, um die richtigen Schlagworter zu finden.3® Bei
Google Correlate ist es moglich, anhand einer Zeitreihe einige relevante Goog-
le-Trends-Kategorien oder Unterkategorien zu bekommen. Diese vorgeschlage-
nen Google-Trends-Kategorien haben schlussendlich einen dhnlichen Verlauf
wie die Zeitreihe, die analysiert werden soll. Allerdings konnen sich dabei Such-
worter ergeben, zu denen lediglich ein begrenzter ein Zusammenhang herge-
stellt werden kann. Daher ist es wichtig, die Ergebnisse herauszufiltern und mit
Vorsicht zu interpretieren.

Eine weitere Moglichkeit ware die Nutzung von Google-Analytics-Daten,
die keine Indexdaten sind. Mit deren Hilfe ware es moglich, replizierbare Ana-
lysen durchzufiihren.

37 Skodda/Benthaus (2015).
3% Ebenda.

39 Sawaengsuksant (2018).
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