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Uberblick

e Unter dem Schlagwort Big Data werden neue und in Abgrenzung zur Ublichen Wirtschaftsstatistik
unkonventionelle Datenquellen zusammengefasst. Sie sind sehr umfangreich und sind sehr zeitnah
sowie in hoher Frequenz verfigbar. Allerdings weisen diese neuen Daten eine hohe Bandbreite und
Komplexitat auf, weil sie nicht flr die Analyse von 6konomischen Fragestellungen erhoben werden,
sondern vielmehr als Nebenprodukt unterschiedlicher Anwendungen anfallen.

e Viele der Datenquellen erfassen tatsachlich getatigte Transaktionen bzw. erhobene Preise (elektro-
nischer Zahlungsverkehr, Scannerdaten, Handelsplattformen) oder bilden die laufende wirtschaft-
liche Aktivitat in anderer Form unmittelbar ab (Satellitenbilder, Verkehrsdaten). Die daraus resultie-
renden Daten haben ein besonders groRes Potenzial fur die laufende Konjunkturbeobachtung,
insbesondere fir die Prognose am aktuellen Rand.

e Andere Datenquellen bilden Stimmungen und Interessen der Nutzer oder die Relevanz bestimmter
Themen ab (soziale Medien, Internetsuchanfragen, Presseartikel). Sie weisen einen weniger engen
Bezug zur laufenden wirtschaftlichen Entwicklung auf. Aus ihnen kdnnen aber Indikatoren ab-
geleitet werden, die umfassendere Informationen liefern als bereits vorliegende Indikatoren (z.B.
fur das Konsumentenvertrauen) oder die Uber andere konventionelle Datenquellen nicht abge-
bildet werden koénnen (z.B. wirtschaftspolitische Unsicherheit).

e Der erforderliche Aufwand, um die Daten fir makrodkonomische Analysen nutzbar zu machen,
unterscheidet sich je nach Datenquelle. Aus einigen der Datenquellen werden bereits regelmaRig
makroodkonomisch relevante Indikatoren gebildet (wirtschaftspolitische Unsicherheit, Witterungs-
bedingungen, Lkw-Fahrleistung), oder die Daten werden so bereitgestellt, dass sie unmittelbar in
empirische Analysen eingebunden werden kénnen (Internetsuchanfragen). Sofern die Daten selbst
aufbereitet und ausgewertet werden, ist damit oft ein sehr hoher organisatorischer und
methodischer Aufwand verbunden. Viele der Daten sind nicht frei oder nur beschrankt verfligbar.

e Die konkreten Potenziale von Big Data fur die makro6konomische Analyse sind in solchen Bereichen
besonders groR, fur die die konventionelle Wirtschaftsstatistik erst mit Verzégerung Indikatoren
bereitstellt oder diese nur wenig zuverldssig sind. Fir Deutschland, wie fir viele andere Volks-
wirtschaften, gehdren beispielsweise die privaten Konsumausgaben oder die Wertschdpfung in
den Dienstleistungsbranchen zu diesen Bereichen. Freilich kdnnen Big Data aber auch komplemen-
tar zu den bereits vorliegenden Indikatoren wertvolle Beitrdge liefern, da sie grundsatzlich
zeitndher und in einem hoéheren Detailgrad verflgbar sind.

e Die Potenziale und Grenzen von Big Data fur die makro6konomische Analyse hangen auch von den
individuellen Anforderungen der jeweiligen Nutzer ab. So sind fur die amtliche Statistik und die
Konjunkturanalyse vor allem Datenquellen interessant, die tatsachliche Transaktionen abbilden
und dadurch helfen, die laufende wirtschaftliche Aktivitat zeitndher und umfassender abzubilden.
Eine mogliche Verstetigung der Datenauswertung, die vielfach mit einem besonders hohen
Aufwand verbunden ist, ist hier allerdings ein zentrales Anwendungskriterium. Fir vertiefende
makrodkonomische Analysen ist eine mogliche Verstetigung des Datenzugangs dagegen ein
weniger relevantes Anwendungskriterium.

e Angesichts der hohen Komplexitat der neuen Datenquellen ist die vorliegende Evidenz vielfach
noch nicht ausreichend, um ihren Nutzen konkret beziffern zu kénnen. Die enormen Potenziale
zeigen sich jedoch schon alleine daran, dass bereits nahezu alle Facetten des Wirtschafts-
geschehens digital erfasst werden. Diese Daten kénnen bislang aber noch nicht vollstandig
ausgewertet werden, weil sie noch nicht systematisch gesammelt werden oder Datenschutz-
richtlinien dem entgegenstehen. In dem AusmaR, wie sich der Zugang zu den Daten verbessert und
methodische Weiterentwicklungen voranschreiten, werden die Potenziale von Big Data weiter
ausgeschopft werden. Vieles spricht dafir, dass Big Data in vielen Anwendungsfeldern vor allem
komplementar zu den Daten der konventionellen Wirtschaftsstatistik zum Einsatz kommen
werden.

Schlisselworter: Big Data, makrodkonomische Analyse, Konjunktur, Konjunktur Deutschland, Machine
Learning
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Core Results

e Big data describe new and unconventional data sources in contrast to conventional data sources.
Data from these new sources usually exhibit a high volume, are often unstructured, and are
available in real-time and at high frequency. These new data have a high bandwidth and complexity
because they are not collected for the purpose of economic analysis, but are rather by-products of
various applications.

e Many of these new data sources contain actual transactions or prices (electronic payment
transactions, scanner data, trading platforms) or directly reflect current economic activity in
another form (satellite images, traffic data). The resulting data have particularly potential for
macroeconomic monitoring and forecasting.

e Other data sources reflect moods and interests of users or the relevance of topics (social media,
internet search queries, press articles). They are less closely related to the current economic
development. However, this data can be used to build indicators that provide more comprehensive
information than existing indicators (e.g. for consumer confidence) or that cannot be constructed
with other conventional data sources (e.g. economic policy uncertainty).

e The effort required to make the data usable for macroeconomic analyses differs depending on the
data source. Some of the data sources are already regularly used to build macroeconomic
indicators (economic policy uncertainty, weather conditions, truck toll mileage), or the data are
made available in a ready to use format for empirical analyses (internet search queries). If the data
have to be organized and prepared, this often involves a very high organizational and
methodological effort. Much of the data is not freely available or is only available to a limited
extent.

e The potential of big data for macroeconomic analysis is particularly high in those areas for which
conventional economic statistics only provide indicators with a delay, or for which they are not very
reliable. For Germany — as for many other national economies — these areas include private
consumer spending and value added in the service industries. However, big data can also provide
valuable contributions complementary to conventional data, since big data are generally available
earlier and in greater detail.

e The potential and limits of big data for macroeconomic analysis also depend on the individual needs
of the user. For official statistics and business cycle analysis, for example, data sources that contain
actual transactions and thus help to depict current economic activity in a more timely and
comprehensive manner are of particular interest. However, a continuous data access, which can
be associated with a particularly high effort, is a central application criterion here. For in-depth
macroeconomic analyses a continuous data access is a less relevant criterion.

o Inview of the high complexity of big data, the available evidence is in many cases not yet sufficient
to be able to quantify their benefits concretely. However, the high potential is evident from the
fact that almost all aspects of economic activity are already digitally recorded. This data cannot yet
be fully exploited because it is not systematically collected or due to data protection guidelines. To
the extent that access to the data improves and methodological developments advance, the
potential of big data will be further exploited. Big data will be used in many applications above all
as a complement to conventional data.

Keywords: Big Data, macroeconomics, business cycle, business cycle Germany, Machine Learning



’f‘” KIEL NR. 32| FEBRUAR 2021 KIELER BEITRAGE ZUR

k WIRTSCHAFTSPOLITIK

Inhaltsverzeichnis

UBEIBIICK e et 3

0T RESUILS oottt e 4

1 B I I UG e 7

2 Anwendungsfelder UNd POtENZIAIE..........ooiiiiiiii e 17

2.1 Nachrichten und Presseartikel ........c...iiiiiiii i 18

2,11 DatenQUEILEN o 18

2.1.2 Datenbeschaffenh@it .......oouiiiiiii e 19

2.1.3 MENOAIK oo 20

2.1.4 Bisherige ANWENAUNEEN ..o..viiiiiiii e e 23

2.1.5 Potenziale UNd GreNZEN ........oii it 27

2.2 S0ZIAIE MEBAIBN ..o e 28

2.2.1 FACEBOOK. .. i e 28

B A IV L (= PP PSPPPPPINt 34

2.3 INterNetSUCNANTIagEN . ..ci i 39

2.3.1 DateNQUEIIEN .o 39

2.3.2 Datenbeschaffenneit ........ooooriiee e, 39

2.3.3 MENOAIK oo 40

2.3.4 Bisherige ANWENAUNEEN ...uviiiiiiiiie et 41

2.3.5 Potenziale UNd GreNZEN ........ooi i 44

2.4 Online-Handelsplattformen und Scannerdaten ............coovveiiiiiiii i, 45

2,41 DatenQUEITEN oo 45

2.4.2 Datenbeschaffenneit ........ooooriiee e 46

2.4.3 MEENOAIK oo 47

2.4.4 Bisherige ANWENAUNEEN .....vii i 47

2.4.5 Potenziale UNd GreNZEN . ......ooi i 50

2.5  Elektronischer Zahlungsverkenr ..........oooiiiiiio e 50

2.5.1 DatenNQUEIIEN .. 51

2.5.2 Datenbeschaffenneit ........coooriiieee e, 51

2.5.3 MEHOIK ...vveiiiee e 52

2.5.4 Bisherige ANWENAUNEEN .....vii i 53

2.5.5 Potenziale UNd GreNZEN . ......ooi i 55

2.6 FernerkUndUNngSAaten ....c...ooi i 56

2.6.1 DAtenNQUEIIEN e 56

2.6.2 Datenbeschaffenneit ..o 60

2.6.3 MELNOTIK 1ot 61

2.6.4 Bisherige ANWENAUNEEN (....vii it 62

2.6.5 Potenziale UNd GrenzZeN .....ccoueieiieeeeee e 64

2.7 VEIKENISAAEN .eeiiiie et 65

2.7.1 StralRenverkehr: Lkw-Maut und Verkehrszahlung............ccoovieeiiiiiiiiiii e 66

2.7.2 SChiffSpOSItiONSAATEN ....ciiieiie e 70

2.7.3 Ubrige LogistiKakKtiVItATEN ....voeee oo 73

2.8 MO UNKAAEN . ..o 74

2.8.1 DateNQUEIIEN oo 74

2.8.2 Datenbeschaffenneit ... 75

2.8.3 Bisherige ANWENAUNEEN . ..couiiiieeeee e 75

2.8.4 Potenziale UNd GreNZeN . ....coouuieieeeeeeeeeee e 77



KIELER BEITRAGE ZUR NR. 32| FEBRUAR 2021 'fVV KIEL

WIRTSCHAFTSPOLITIK &

3 Zukinftige Potenziale von Big Data fir die makrodkonomische Analyse..........ccccoeeevviiveeiienne.. 78
4 ZusammeNntassUNE UNG FAZIT .....ooiviiiiiii e 81
= (U PP PPPPRPRNS 87
Tabellenverzeichnis

Tabelle 1: Klassifizierung von Suchbegriffen 43
Tabelle 2: Fiur Forschungsvorhaben genutzte Online-Preis-Datensatze 46
Tabelle 3: Anteile an Befoérderungsmengen nach Verkehrstrdagern in Deutschland 2018 66
Tabelle 4: Ubersicht Big-Data-Quellen 84
Tabelle K1: Auswahl der derzeit bei Copernicus gelisteten aktiven Satelliten 58
Abbildungsverzeichnis und Kasten

ADDIldUNG 1: REEIESSION TI ..o iuiiii et 16
Abbildung 2:  Grundstruktur eines NeuronNalen NETZES . ......cccvviiiiiiiii it 16
Abbildung 3: Globale wirtschaftspolitische Unsicherheit 1997—2020........cccccceiiiiiiiiiiiiieeceieeeee. 24
Abbildung 4: Zahl der kommentierenden Facebook-Nutzer je Artikel zum Thema Migration............ 32
Abbildung 5: Twitter-Nachrichten von Venezolanern in Venezuela und Kolumbien............c......c....... 37
Abbildung 6: Google-Suchanfragen fir die Begriffe ,,Abgasskandal” und ,Dieselskandal®................. 40
Abbildung 7: Verbraucherpreise und Onlinepreise in Deutschland ............ccccccooeviiiiiiiieicee 48
Abbildung 8: Nachtlicht im Mittelmeerraum im Jahr 2016 ........cccceiiiiiiiiiiiiieccce e 61
Abbildung 9: Lkw-Fahrleistungsindex und Industrieproduktion 2006—2020.......c....ccoovvveeiiineeeeenne.. 68
Abbildung 10: Tagliche Positionen der Containerschiffflotte 2014—2016.........cccccovvviiiiiiieeiiiieeeee, 71
Abbildung 11: Anteil der privaten Haushalte in Deutschland mit einem Mobiltelefon 2000-2019...... 75
Kasten 1: Eine detaillierte Beschreibung ausgewahlter Satellitenprogramme als Datenquellen.......... 57



NR. 32| FEBRUAR 2021 KIELER BEITRAGE ZUR

QJ WIRTSCHAFTSPOLITIK

BIG DATA IN DER MAKROOKONOMISCHEN
ANALYSE

Martin Ademmer, Joscha Beckmann, Eckhardt Bode, Jens Boysen-Hogrefe,
Manuel Funke, Philipp Hauber, Tobias Heidland, Julian Hinz, Nils Jannsen,
Stefan Kooths, Mareike Soder, Vincent Stamer und Ulrich Stolzenburg

1 Einleitung?!

Im Zuge der Digitalisierung fallen zunehmend neue, elektronisch erfasste Daten mit immer grofRerem
Volumen an. Diese Daten werden haufig unter dem Schlagwort Big Data zusammengefasst. Sie stammen
meist aus unkonventionellen, unstrukturierten Datenquellen, liegen haufig in Echtzeit vor und sind in
der Regel deutlich umfangreicher und in héherer Frequenz verfligbar als solche der konventionellen
Wirtschaftsstatistik. Allerdings weisen diese neuen Daten eine hohe Bandbreite und Komplexitat auf,
weil sie nicht fur die Analyse von 6konomischen Fragestellungen erhoben werden, sondern vielmehr als
Nebenprodukt unterschiedlicher Anwendungen anfallen (IMF 2017). Zusammengenommen mit ihrem
haufig grolen Volumen reicht das klassische Instrumentarium der wirtschaftswissenschaftlichen
Forschung deshalb nicht immer aus, um diese Daten effizient auszuwerten. Da gleichzeitig auch die
Analysemethoden, beispielsweise im Bereich des maschinellen Lernens, fortlaufend weiterentwickelt
werden, bieten Big Data zahlreiche neue Madglichkeiten (Varian 2014). Wahrend diese von Unter-
nehmen und in einigen wissenschaftlichen Disziplinen bereits vielfach genutzt werden, spielen sie fur
makrodkonomische Analysen bislang eher eine untergeordnete Rolle.

Motivation

Freilich kdnnen Big Data auch fir viele makrotkonomische Fragestellungen neue Méglichkeiten eroff-
nen. So ergeben sich fir die Konjunkturanalyse und -prognose schon alleine deshalb Potenziale, weil Big
Data hdufig sehr zeitnah oder sogar in Echtzeit und in hoher Frequenz zur Verfligung stehen. Kon-
ventionelle Daten werden dagegen erst mit einiger Verzégerung publiziert. So wird die erste Schnell-
schatzung zum Bruttoinlandsprodukt flir Deutschland erst 30 Tage (bis zum zweiten Quartal 2020: 45
Tage) nach Ablauf eines Quartals vom Statistischen Bundesamt bekanntgegeben. Auch werden die
einschlagigen Konjunkturindikatoren in der Regel ,nur” auf Monatsdatenbasis (haufig mit einer ahnli-
chen zeitlichen Verzogerung) bereitgestellt. Vor diesem Hintergrund kénnen Big Data insbesondere fir
die Prognose der laufenden Entwicklung (Nowcast) niitzlich sein. Verbesserungspotenziale ergeben sich
zudem flr Bereiche, fur die verhaltnismaRig wenige zuverldssige Frihindikatoren und Aktivitatsmalie in
hoherer Frequenz vorliegen. Dazu zdhlen auch groRe Bereiche wie die Dienstleistungsbranche, deren
Anteil an der gesamten Bruttowertschopfung in Deutschland rund 70 Prozent ausmacht. Auch fir nied-
rigere Aggregationsebenen, beispielsweise auf der Ebene von Wirtschaftszweigen, sind Daten haufig
erst mit grolRer Verzogerung und in geringerer Frequenz verfligbar. Schlie3lich spielen Erwartungen und
darauf gestitzte Handlungspldane der wirtschaftlichen Akteure fir die konjunkturelle Entwicklung eine

! Dieser Kieler Beitrag zur Wirtschaftspolitik entspricht weitgehend einem Gutachten, das die Autoren im Auftrag
des Bundesministeriums fiir Wirtschaft und Energie im Jahr 2020 abgeschlossen haben.
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wichtige Rolle. In dem MalRe, wie entscheidungsvorbereitende Aktivitdten — etwa in Form von Such-
anfragen — Datenspuren hinterlassen, lassen sich aus den neuen Datenquellen gegebenenfalls neue
oder umfassendere Erwartungsindikatoren gewinnen.

Darlber hinaus haben Big Data auch das Potenzial, prazisere Informationen zu liefern, nicht zuletzt da
sie im Gegensatz zu amtlichen Statistiken (Dohrn 2019a) in der Regel keinen Revisionen unterliegen und
zumindest zum Teil deutlich umfangreichere Datenquellen abbilden, ohne dass dadurch zusatzlicher
Erhebungsaufwand entstiinde. In diesem Zusammenhang konnen aus ihnen nicht nur neue Indikatoren
gebildet werden, sondern sie kdnnen auch komplementar zu bereits vorliegenden Indikatoren einen
wertvollen Beitrag fur die Konjunkturanalyse und -prognose liefern.

SchlieRRlich kénnen Big Data neue Impulse fir die makrookonomische Analyse liefern, beispielsweise
indem sich durch zuséatzliche Informationen und Indikatoren neue wirtschaftliche Wirkungszusam-
menhange aufzeigen lassen oder die Auswirkungen verschiedener Einflussfaktoren auf Konjunktur und
Wachstum besser identifiziert werden kénnen. Fir Konjunkturprognosen ergeben sich dadurch wiede-
rum grolRe Potenziale flir Vorhersagen und Analysen Uber die kurze Frist hinaus, nicht zuletzt durch
Male zur Einschatzung der Entscheidungsunsicherheit (z.B. Politikunsicherheit). Auch fiir die Evaluation
von Prognosen, die Bewertung wirtschaftspolitischer Malinahmen oder die Entwicklung makrotkono-
mischer Modelle kdnnten sich wertvolle Erkenntnisse gewinnen lassen. Angesichts dieser hohen Band-
breite von méglichen Einsatzgebieten werden die Potenziale von Big Data schon seit langerem nicht nur
von einzelnen Wissenschaftlern, sondern auch von Zentralbanken (BIS 2015; Cceuré 2017),
internationalen Organisationen (IMF 2017; Vereinte Nationen 2020) bzw. Statistikdimtern (Eurostat
2020; Statistisches Bundesamt 2020a) diskutiert.

Ziel des Gutachtens

Dieses Gutachten liefert einen systematischen Uberblick (iber die mit Big Data in Zusammenhang
stehenden relevanten Daten und deren Potenzial fir die makrodkonomische Analyse, mit einem be-
sonderen Schwerpunkt auf die Konjunkturbeobachtung und -prognose. Dabei werden nicht nur die
Moglichkeiten ausfihrlich diskutiert, sondern auch die Herausforderungen, die sich aufgrund der
Datenverflgbarkeit, Datenbeschaffenheit, methodischer Anforderungen oder der Handhabbarkeit der
Daten ergeben kénnen. Das Augenmerk liegt auf Datenquellen, die bereits fiir Analysen in den Wirt-
schaftswissenschaften oder verwandten Disziplinen eingesetzt worden sind. Es werden aber auch die
Potenziale moglicher zukinftiger Datenquellen besprochen; dazu kénnen Daten zdhlen, die bereits
erfasst, aber noch nicht systematisch aufbereitet werden oder flir wissenschaftliche Analysen verfligbar
sind. In dem Gutachten wird ein besonderer Fokus auf die deutsche Volkswirtschaft gelegt. Freilich
dirften sich die Schlussfolgerungen fir Deutschland mit denen flr andere fortgeschrittene Volks-
wirtschaften haufig ahneln, da sowohl die Verflgbarkeit von Big Data als auch die Abdeckung des
Wirtschaftsgeschehens durch die konventionelle Wirtschaftsstatistik vielerorts vergleichbar sind.

Woran lassen sich die Potenziale und Grenzen festmachen?

Die Potenziale und Grenzen kdénnen anhand zahlreicher Kriterien beurteilt werden. Fir die ékono-
metrische Auswertung spielen die Frequenz und insbesondere der Zeitraum, fir den die Daten ver-
flgbar sind, eine wichtige Rolle. So liegen neue Datenquellen haufig nur fir kiirzere Zeitrdume vor als
konventionelle Daten. Dadurch kann sich ihr Potenzial flir den Einsatz in Zeitreihenmodellen (zumindest
vortbergehend) deutlich verringern. Sofern historische Daten nicht verflgbar sind, sondern vom An-
wender selbst gesammelt werden missen, kdnnte es somit sogar einer Vorlaufzeit von mehreren Jahren
bedirfen, bevor neue Datenquellen fiir quantitative Analysen nutzbar sind. Fir die Konjunk-
turbeobachtung und -prognose ist zudem relevant, wie zeitnah neue Datenpunkte am aktuellen Rand
verflgbar sind. In diesem Zusammenhang ist ein weiteres Kriterium, ob ein regelmaliger Zugang zu den
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Daten gewahrleistet ist, der es ermdglicht, die darauf aufbauenden Analyseergebnisse und Prognosen
zu verstetigen. Eine Verstetigung kann beispielsweise dadurch erschwert werden, dass kein freier
Zugang zu den Daten besteht oder die Aufbereitung der Daten sehr aufwendig und zeitintensiv ist. Auch
der Umfang und die Datenqualitdt sind relevante Kriterien. Wahrend die Datenqualitat der kon-
ventionellen Wirtschaftsstatistik durch die Statistikimter regelmaRig sorgféltig geprift wird und
vereinbarten, haufig international einheitlichen, Mindestanforderungen entspricht, gilt dies fir Daten
aus unkonventionellen Quellen nicht. Ausschlaggebend fiir die Datenqualitdt kann sein, ob die Daten
Uber die Zeit vergleichbar und reprasentativ sind. Speisen sich Daten beispielsweise aus Nutzer-
anwendungen, so kénnen sich die Nutzungsintensitat und das typische Profil der Nutzer im Zeitablauf
und zwischen alternativen Datenquellen (z.B. Facebook oder Twitter) unterscheiden. Schlieflich ist auch
der Aufwand, der betrieben werden muss, um Big Data flir makrodkonomische Analysen nutzbar zu
machen, zum Teil deutlich groRer als bei konventionellen Daten. So sind fir die Aufbereitung und
Auswertung der Daten vielfach Methoden, wie das maschinelle Lernen, noétig, die bislang noch nicht
zum Standardinstrumentarium in der wirtschaftswissenschaftlichen Ausbildung zdhlen. Eine Heraus-
forderung besteht in diesem Zusammenhang auch darin, dass sich die Datenbeschaffenheit je nach
Quelle stark unterscheiden kann. Zudem gehen die Anforderungen an die IT-Infrastruktur in Bezug auf
die Speicherkapazitaten und die Leistungsfahigkeit zum Teil Gber die gewohnlich zur Verfligung ste-
hende Ausstattung hinaus.

Neben diesen Kriterien, die sich zum Teil recht konkret festmachen lassen, gibt es auch noch eine Reihe
von weicheren Kriterien. Dazu zahlt nicht zuletzt, wie gut das jeweilige Anwendungsfeld bereits durch
konventionelle Variablen bzw. Indikatoren abgedeckt ist. So sind die Potenziale fir Bereiche, fur die
derzeit kaum geeignete Indikatoren zeitnah vorliegen, augenscheinlich héher. Dazu zdhlen neben der
Dienstleistungsbranche auch die privaten Konsumausgaben, fir die zwar einige Indikatoren vorliegen
(z.B. Einzelhandelsumsatze, Verbrauchervertrauen), diese aber nur eine vergleichsweise geringe
Prognoseglte aufweisen. Freilich kénnen sich auch fir Wirtschaftsbereiche, die durch die konven-
tionelle Indikatorik vergleichsweise gut abgedeckt sind, wie z.B. die Industrie, grolRe Potenziale ergeben,
sofern durch Big Data relevante Informationen zeitndaher zur Verfligung gestellt werden kénnen oder
ein umfassenderes Bild liefern.

Das Potenzial der neuen Datenquellen soll auch anhand der bereits vorliegenden Literatur abgeschatzt
werden. Allerdings lassen sich die Ergebnisse aus der Literatur nicht immer verallgemeinern, sodass das
Potenzial selbst dann haufig nicht prdzise bewertet werden kann, wenn Big Data bereits auf
makrodkonomische Fragestellungen angewendet worden sind. So kann die ausgewiesene relative
Prognoseglte von neuen Daten davon abhdngen, welche Vergleichsmodelle verwendet worden sind.
Far den Vergleich werden haufig einfache univariate Ansatze herangezogen, die flir mogliche Anwender
jedoch in der Regel nicht die relevanten Alternativen darstellen. Auch kénnen die Ergebnisse vom
jeweiligen Versuchsaufbau (z.B. Prognosezeitraum, Verwendung von Echtzeitdaten, verwendete Mo-
dellklassen und -spezifikationen) abhangen und zwischen Landern und lber die Zeit variieren. Somit
sagen Ergebnisse vorliegender Studien eher etwas Uber die grundséatzliche Eignung der Datenquellen
far bestimmte Anwendungsfelder aus und weniger Uber ihr Potenzial, derzeit verwendete Prognose-
methoden oder vorliegende Analyseergebnisse merklich zu verbessern.

Vor diesem Hintergrund hat eine Bewertung der unterschiedlichen Datenquellen hinsichtlich ihrer
Potenziale und Grenzen immer subjektive Elemente, zumal sie auch je nach Zielen und Voraussetzungen
der Anwender unterschiedlich ausfallen kann.
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Abgrenzung von Big Data

Auch wenn das Schlagwort Big Data bereits seit langerem verwendet wird, um neue elektronisch er-
fasste Datenqguellen von konventionellen Daten abzugrenzen, liegt bislang keine allgemein gulltige
Definition vor. Haufig wird Big Data an finf recht allgemeinen Eigenschaften festgemacht (,,5 Vs“; Bello-
Orgaz et al. 2016; Blazquez und Domenech 2018). So liegen Big Data in der Regel in einem sehr grofRen
Volumen vor (Volume), das sich aufgrund der hohen Geschwindigkeit und der hohen Frequenz, mit der
neue Daten generiert werden, rasch vergroRert (Velocity). Da sie in der Regel als Nebenprodukt von
anderen Prozessen anfallen, weisen sie eine hohe Bandbreite und Komplexitat bezlglich ihrer
Datenbeschaffenheit auf (Variety), die Gber das von konventionellen Daten bekannte MaR hinausgeht.
Auch kann die Datenqualitat geringer sein, als man dies aus der Wirtschaftsstatistik gewohnt ist, nicht
zuletzt, weil die Daten zum Teil verzerrt oder nicht reprasentativ sind (Veracity). SchlieRlich kann das
technologisch und geschéftlich sehr dynamische Umfeld, aus dem Big Data zum Teil stammen, dazu
flhren, dass sich Eigenschaften und Abdeckung der Daten im Zeitablauf deutlich verandern oder sogar
die langerfristige Verflgbarkeit der Daten in Frage stellen (Volatility).

Datensatze aus dem Umfeld von Big Data lassen sich gegenlber konventionellen Daten auch anhand
der Dimensionen spezifischen Eigenschaften abgrenzen. Sie basieren in der Regel auf einem deutlich
groBeren Querschnitt an Beobachtungen und liegen in deutlich héherer Frequenz vor (zumeist Tages-
daten oder hoher) als konventionelle Daten. Dafir ist der Zeitraum, fir den sie vorliegen, in der Regel
deutlich kirzer als bei konventionellen Daten. Nicht zuletzt, weil sie fiir makrodkonomische Analysen
mit konventionellen Daten in Verbindung gesetzt werden, kann dies ihren Nutzen derzeit noch splrbar
begrenzen.

Die Vereinten Nationen klassifizieren unterschiedliche Datenquellen aus dem Bereich Big Data anhand
des jeweiligen Ursprungs der Daten (Vereinte Nationen 2015). Demzufolge kdnnen Big Data in drei
Kategorien eingeteilt werden:

Durch Nutzer generierte Daten entstammen im Wesentlichen sozialen Netzwerken.
Prozessbasierte Daten decken neben administrativen Daten vor allem geschaftliche Transaktionen ab.

Maschinengenerierte Daten basieren auf mittels Sensoren erfassten Aktivitaten.

Auch wenn noch keine einheitliche Definition vorliegt, so werden doch eine Reihe von Datenquellen
typischerweise dem Schlagwort Big Data zugeordnet. Dazu zdhlen beispielsweise Daten aus sozialen
Medien, Mobilfunkdaten, Satellitendaten oder Zahlungsvorgange. Andere Daten, die zumindest einige
der typischen Eigenschaften aufweisen, werden dagegen nicht immer als Big Data klassifiziert. Dazu
zahlen beispielsweise Finanzmarktdaten sowie administrative Daten, die sehr umfangreich ausfallen
kénnen. Wahrend Finanzmarktdaten bereits seit geraumer Zeit fir wissenschaftliche Analysen, auch fur
makrotkonomische Fragestellungen, eingesetzt werden, stehen einer starkeren Verwendung admi-
nistrativer Daten neben technischen Hirden auch hohe Anforderungen an den Datenschutz entgegen,
die es beispielsweise erschweren, verschiedene Datensatze miteinander zu verknUpfen.

In diesem Gutachten behandelte Datenquellen

In diesem Gutachten werden die Potenziale und Grenzen von Big Data fir die makrodkonomische
Analyse entlang unterschiedlicher Datenquellen analysiert. Aufgrund der hohen Anzahl von méglichen
Datenquellen, insbesondere im Bereich der sozialen Medien, kann nur eine Auswahl von Quellen
ausfihrlich behandelt werden. Bei der Auswahl der Datenquellen wurde darauf geachtet, dass die
bislang am haufigsten in der wissenschaftlichen Literatur verwendeten Quellen enthalten sind und dass
sie die Ubergeordneten Kategorien, also soziale Medien sowie prozess- und sensorgenerierte Daten,
moglichst gut abdecken. So werden Potenziale und Grenzen von Nachrichten und Presseartikeln als
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Datenquelle diskutiert. Fir Daten aus sozialen Netzwerken werden beispielhaft Facebook und Twitter
herangezogen. Suchanfragen werden anhand von Google Trends behandelt. Im Bereich der
prozessbasierten Daten werden Girocard- oder Kreditkartentransaktionen, Swift- sowie Scannerdaten
diskutiert. Zudem werden Handelsplattformen als mogliche Datenquelle in Betracht gezogen. Fir Gber
Sensoren gewonnene Daten werden Fernerkundungsdaten (insbesondere Satellitendaten), Schiffs-
positionsdaten sowie weitere Verkehrsdaten und Mobilfunkdaten diskutiert. Viele der fir diese Daten-
guellen diskutierten Aspekte dirften sich auf andere Quellen lbertragen lassen

Zum Teil werden dem Schlagwort Big Data auch Ansatze zugeordnet, die zwar recht grolRe Datensatze
auswerten, diese aber aus konventionellen Daten bestehen. Dazu zdhlen beispielsweise grofe
Datensatze bestehend aus konventionellen Konjunkturindikatoren, die mit dynamischen Faktor-
modellen ausgewertet werden, um makrodkonomische GréRen wie das Bruttoinlandsprodukt zu
prognostizieren oder wesentliche Einflussfaktoren zu identifizieren (Bok et al. 2018; Hauber 2018).
Diese Ansatze sind bereits umfangreich in der Literatur diskutiert worden und werden in diesem
Gutachten nicht behandelt.

Bedeutung von Big Data fur die amtliche Statistik

Die amtliche Statistik stellt als Hauptlieferant fir objektive und qualitativ hochwertige Daten eine
wichtige Grundlage nicht nur fir die makrodkonomische Analyse, sondern auch fir die Wirtschafts-
politik, Unternehmen oder Verwaltung dar. Durch Big Data ergeben sich auch fir die amtliche Statistik
zahlreiche neue Moglichkeiten und Herausforderungen. Zum Teil dhneln diese denen, die sich fir die
makrodkonomische Analyse ergeben. Zum Teil weichen sie aufgrund des spezifischen institutionellen
Hintergrunds nationaler Statistikdamter aber auch voneinander ab.

Moglichkeiten ergeben sich beispielsweise, wenn durch Big Data umfassendere Informationen in die
bereits regelmalig verdffentlichten Wirtschaftsstatistiken einfliefen und sie so verbessern. Da Big Data
oft sehr zeitnah oder sogar in Echtzeit verfligbar sind, kdnnen sie zudem dazu beitragen, dass amtliche
Statistiken rascher veroffentlicht werden kénnen. Ferner kdnnen die amtlichen Statistiken zum Teil
detaillierter ausgestaltet werden, also beispielsweise auf niedrigerer Aggregationsstufe Informationen
(friher) bereitstellen. SchlieRlich kénnen durch Big Data auch neue Sachverhalte in der amtlichen
Statistik abgebildet werden (Wiengarten und Zwick 2017). Letzteres kann fir Statistikdmter insbe-
sondere dann relevant sein, wenn die Anforderungen an die von ihnen erstellten Statistiken vom
Umfang her steigen. So ist mit der Verstandigung Gber die sogenannten Sustainable Development Goals
(SDG) auf der Ebene der Vereinten Nationen vereinbart worden, dass die Statistikimter der
Hauptlieferant fur objektive und hochwertige Daten zur Beobachtung der Fortschritte sein sollen; diese
Ziele umfassen allerdings auch Bereiche, die von der amtlichen Statistik bis dato noch nicht oder nicht
vollstandig abgedeckt werden. In dem AusmaR, in dem sich die Erhebung von Statistiken aus Big Data
automatisieren lasst und dadurch andere aufwendigere Erhebungsmethoden ersetzt werden kénnen,
kénnten die Statistikdmter leistungsfahiger und die Auskunftsgebenden, insbesondere Unternehmen,
entlastet werden.

Big Data gehen in die amtliche Statistik als sekundarstatistische Quelle ein — neben den primarstatisti-
schen Erhebungen, mit denen die statistischen Amter selbst Daten (beispielsweise von Unternehmen)
erheben. Vorteile solcher sekundarstatistischen Quellen sind, dass weder fir das Amt noch fur
Auskunftsgebende zusatzlicher Erhebungsaufwand entsteht, da Big Data als Nebenprodukt von anderen
Aktivitdten anfallen (Schnorr-Backer 2018). Ein Nachteil solcher Quellen ist, dass die Statistikdmter
keinen Einfluss auf die Definition der erhobenen Merkmale und die Klassifizierung der Daten haben.
Gegenlber den bislang verwendeten Sekundarquellen, die Uberwiegend der 6ffentlichen Verwaltung
entstammen (z.B. Steuerstatistik oder Arbeitsmarktstatistik), konnte dieser Nachteil bei Big Data zum

11



KIELER BEITRAGE ZUR NR. 32| FEBRUAR 2021 'fVV EL
WIRTSCHAFTSPOLITIK k

Teil noch gravierender ausfallen, da sie in der Regel unsystematischer erfasst werden als
Verwaltungsdaten. Dafir sind sie flr die amtliche Statistik zeitndher verfligbar. Ein limitierender Faktor
fur den Einsatz von Big Data sind die Anforderungen der amtlichen Statistik an die Datenqualitat. Die
Qualitdt unterliegt dabei vorgeschriebenen und auf Ebene des Europdischen Statistischen Systems und
der Vereinten Nationen vereinbarten Mindestanforderungen, die auch fir Big Data gelten. Auch
Datenschutzanforderungen kdnnen gegen einen Einsatz bestimmter Datenquellen fir die amtliche
Statistik sprechen, beispielsweise wenn Anwendungen fir Big Data mit eigenen Befragungsdaten
verknlpft werden sollen. Ferner ist der Aspekt der Verstetigung auch fir Statistikdmter von zentraler
Bedeutung.

In einigen Bereichen setzt das Statistische Bundesamt Big Data oder damit in Zusammenhang stehende
Methoden bereits ein bzw. plant diese zeitnah einzusetzen. So bildet das Amt aus Mautdaten einen
Konjunkturindikator, der regelmaRig zeitnah veroffentlich wird (Cox et al. 2018). Es verwendet dariber
hinaus Web Scraping Methoden fir die Messung von Preisen im Online-Handel (Brunner 2014; Blaudow
und Seeger 2019). Freilich stellt dies weniger die Beriicksichtigung einer neuen Datenquelle dar,
sondern vielmehr die automatisierte Erfassung von Preisen, die zuvor manuell erfasst wurden. Auch
kénnten demnachst Satellitenbilder fir die Abschdtzung von Ernteertrdgen eingesetzt werden. Zudem
werden neue mogliche Datenquellen derzeit eingehend daraufhin geprift, ob sie zukinftig in die
amtliche Statistik einflieRen kdnnen. So untersucht das Statistische Bundesamt, inwieweit Fern-
erkundungsdaten (insbesondere Satellitendaten) und geografische Informationen im Allgemeinen
beispielsweise fir die Analyse der Landbedeckung und -nutzung oder zur Erhebung von Daten in Bezug
auf die Sustainable Development Goals genutzt werden kénnen (Arnold und Kleine 2017; Gebers und
Graze 2019). Auch wird der Einsatz von Scannerdaten zur Preismessung (Bieg 2019), von Web Scraping
far die internetgestltzte Erfassung offener Stellen (Rengers 2018) und von Mobilfunkdaten fir die
Bevolkerungs- und Pendlerstatistik (Statistisches Bundesamt 2019; Digitale Agenda) gepriift.?

Die Ergebnisse ihrer Analysen bringt das Statistische Bundesamt in ein Projekt des Netzwerks des
Européischen Statistischen Systems ein, das zum Ziel hat, die Eignung von Big Data fir die amtliche
Statistik zu prifen (ESSnet Big Data). Innerhalb des Projekts priifen die beteiligten Amter weitere
Datenquellen; dazu zdhlen Unternehmensinformationen aus dem Internet, die mittels Web Scraping
und Textanalysen ausgewertet werden (Oostrom et al. 2016), Schiffspositionsdaten, intelligente
Energiezahler oder Finanztransaktionen (Eurostat 2020).2

Insgesamt werden Big Data zuklnftig wohl eine zunehmende Bedeutung fiir die amtliche Statistik
erlangen. Dabei dirften sie in vielen Bereichen komplementéar zu herkémmlichen Erhebungsmethoden
verwendet werden, diese jedoch nicht ersetzen. Da die Anforderungen an die Qualitat der Daten und
Datenschutzanforderungen fir die amtliche Statistik sehr hoch sind, werden Big Data wohl erst nach
und nach in die amtliche Statistik integriert werden.

Methoden flr Big Data

Far die Analyse von Big Data kommen nur Methoden in Frage, die mit sehr groRen Datensatzen
umgehen kénnen. Zum Teil liegen daflr bereits in der empirischen Makrotkonomik etablierte Werk-

2 Das Statistische Bundesamt verdffentlicht online ausgewahlte Projektergebnisse aus Machbarkeitsstudien mit
Bezug zu Big Data unter der Rubrik ,,EXDAT — Experimentelle Daten”:
https://www.destatis.de/DE/Service/EXDAT/_inhalt.html#sprg364080.

3 Ein Uberblick Gber die Inhalte des ESSnet Big Data Projekts findet sich hier:
https://webgate.ec.europa.eu/fpfis/mwikis/essnetbigdata/index.php/Main_Page.

Eurostat stellt zudem ausgewdhlte Ergebnisse aus neuen unkonventionellen Datenquellen zur Verflugung:
https://ec.europa.eu/eurostat/web/experimental-statistics.
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zeuge vor, wie z.B. Faktormodelle (Stock and Watson 2002; Giannone et al. 2008) oder bayesianische
Vektorautoregressionen (Banbura et al. 2010), die nicht zuletzt fir Prognosen von makrodkonomischen
GrolRen regelmalig verwendet werden. Sehr viel hdaufiger kommen bei Big Data aber Methoden des
Machine Learning zum Einsatz. Unter dem Begriff Machine Learning wird eine grolRe Bandbreite von
Verfahren zusammengefasst, mit deren Hilfe sich Datensatze strukturieren lassen (Unsupervised Learn-
ing) oder Variablen prognostiziert oder klassifiziert werden kdnnen (Supervised Learning) (Athey und
Imbens 2019).

Kennzeichnend fir das Machine Learning sind die flexiblen funktionalen Zusammenhéange, die zwischen
den Variablen zugelassen werden, um groRe Datenmengen auszuwerten. Der Ubergang zur klassischen
Okonometrie ist dabei flieRend. So zdhlen zum Machine Learning Verfahren, die auf linearen
Regressionen aufbauen und so angepasst werden, damit sie aus einer Vielzahl von méglichen
erklarenden Variablen, ein geeignetes Modell identifizieren kénnen. Solche Verfahren werden in den
Wirtschaftswissenschaften bereits regelméaRig eingesetzt, um beispielsweise Prognosemodelle zu
spezifizieren (Bai und Ng 2008). Andere Methoden, die komplexere funktionale Zusammenhange
zwischen den Variablen zulassen, sind in der Makrodkonomik bislang weniger stark verbreitet.

Einige Methoden des Machine Learning (Unsupervised Learning) dienen dazu, groRe Datensatze zu
verdichten oder zu klassifizieren, ohne sie mit einer bestimmten Variablen von Interesse in Verbindung
zu setzen (Athey und Imbens 2019). Solche Verfahren sind einer weiterfiihrenden empirischen Analyse
haufig vorgeschaltet, um komplexe Datensdtze besser handhabbar zu machen. Unter den
konventionellen empirischen Methoden entspricht die Faktoranalyse einem solchem Ansatz, bei dem
der Datensatz zunachst zu Hauptkomponenten zusammengefasst wird, die dann in einem zweiten
Schritt beispielsweise als Variablen fir Prognosemodelle verwendet werden. Die im Bereich des
Machine Learning dafir verwendeten Methoden &dhneln héaufig Clusteranalysen, bei denen die
Variablen anhand von vorgegebenen statistischen Kriterien in Gruppen aufgeteilt werden. Diese
Gruppen kénnen dann beispielsweise mit weiterfiihrenden Methoden individuell ausgewertet werden.
In Textanalysen werden Texte so zunachst auf bestimmte Themen oder Trends reduziert, um diese
darauf aufbauend mit makrotkonomischen Variablen in Verbindung zu setzen (Gentzkow et al. 2019).

Viele Methoden des maschinellen Lernens (Supervised Learning) dhneln klassischen Prognoseansatzen,
dienen sie doch dazu, basierend auf einer groBen Anzahl von méglichen Indikatoren X eine geeignete
Funktion f auszuwahlen, um den Verlauf einer Variablen y moglichst gut zu erkldren bzw. zu
prognostizieren (Mullainathan und Spiess 2017): y = f(X). Wa&hrend fur viele empirische
makrodkonomische Anwendungen die Schatzergebnisse fir f(X) im Vordergrund stehen, die Auskunft
Uber die kausalen Zusammenhdnge zwischen den Variablen geben konnen, werden beim Machine
Learning Modelle anhand ihrer Prognosegiite fir y, ausgewahlt. Die resultierenden Schatzergebnisse
kénnen somit nicht ohne weiteres 6konomisch interpretiert werden. Die Anwendungsfelder fir
Machine Learning konzentrieren sich dementsprechend auf Fragestellungen, in denen die
Prognoseglte von besonderer Bedeutung ist. Neben einschlagigen Prognoseanwendungen (wie z.B. die
Kurzfristprognose fir das Bruttoinlandsprodukt) werden sie insbesondere im Bereich Big Data
eingesetzt, um komplexe Datensatze, wie Bild-, Audio- oder Video-Dateien, auszuwerten (Mullainathan
und Spiess 2017). In diesem Zusammenhang sind sie fir makrookonomische Analysen schon alleine
deshalb haufig relevant, um umfangreiche bzw. nicht numerische Datenséatze, wie beispielsweise Text-
oder Satellitendaten, so aufzubereiten, damit sie mit makroékonomischen Zeitreihen in Verbindung
gesetzt werden kdnnen.

Ein grundsatzliches Problem dabei ist, dass die Zahl der zur Verfligung stehenden erklarenden Variablen
haufig sehr grofR ist. Dann konnen zahlreiche Modelle spezifiziert werden, die den Verlauf der
abhangigen Variablen schon allein aufgrund der hohen Anzahl an erklarenden Variablen perfekt oder
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nahezu perfekt erklaren kbnnen, ohne dass darauf auf den tatsachlichen Erklarungsgehalt bzw. die
Prognoseglte geschlossen werden kann (Overfitting). Um diesem Problem zu begegnen, werden die
Methoden dahingehend restringiert bzw. regularisiert, dass der Umfang bzw. die Komplexitat der
Modelle begrenzt wird (Regularization). Allgemein wird bei Methoden des Machine Learning also eine
Verlustfunktion L(-) minimiert, welche die Abweichungen der prognostizierten Werte y = f(X) von den
tatsachlichen Werten enthalt, unter Berlcksichtigung einer Regularisierung R(f) (Mullainathan und
Spiess 2017):

arg min L (y - f(X)) s.t. R(D (1)
r

Die Regularisierung kann — mittels eines ,Bestrafungsterm” — direkt Uber die Verlustfunktion erfolgen,
indem beispielsweise die zuséatzliche Aufnahme von Variablen in das Modell mit einem zusatzlichen
Verlust versehen wird. Die Komplexitdat des Modells kann aber auch unmittelbar regularisiert werden,
indem beispielsweise die maximal zuldassige Anzahl der geschatzten Parameter festgelegt wird.
Insgesamt sind eine Vielzahl verschiedener Formen der Regularisierung moglich, und a priori ist nicht
klar, welche zu dem bestmoglichen Ergebnis fihrt.

Da aus dem (In-Sample) Erklarungsgehalt eines Modells nicht unmittelbar auf seine Prognosegite
geschlossen werden kann, werden fir die Modellselektion regelméaRig (Out-of-Sample) Prognose-
vergleiche herangezogen. Diese konnen auch dazu dienen, eine geeignete Regularisierung fir (1)
auszuwadhlen oder gewichtete Kombinationen aus verschiedenen Modellen zu bilden, die eine hdhere
Prognoseglte aufweisen als einzelne Modelle; diesen Modellen kbnnen dabei auch unterschiedliche
Machine Learning Methoden zugrunde liegen (Super Learner). Da Big Data haufig nur fur vergleichs-
weise kurze Zeitreihen vorliegen, wird flir die Prognosevergleiche der vorliegende Datensatz zufallig in
mehrere Teile (Folds) zerlegt und jeweils eine dieser Teilmengen prognostiziert, wahrend der jeweils
Ubrige Datensatz (Training Sample) flr die Schatzung gemaR (1) verwendet wird (Cross Validation).
Anders als in klassischen Out-of-Sample-Prognoseevaluationen spielt die zeitliche Ordnung von Schatz-
und Prognosezeitraum hier keine Rolle. Cross Validation kann somit auch problemlos flir Querschnitts-
daten angewendet werden.

Einige der gebrauchlichsten Maschine Learning Methoden basieren auf einer quadratischen Verlust-
funktion und dhneln damit linearen Kleinst-Quadrat-Schatzungen. Die Regularisierung erfolgt Gber
einen zusatzlichen Term R(B) in der Verlustfunktion, der Abweichungen der Schitzparameter g von null
mit einem zusatzlichen Verlust versieht:

B = argénin{(y—Xﬁ)z +AR(P)}, (2)

wobei der Einfluss dieses zuséatzlichen Terms auf die Schatzung Uber den Parameter A erfolgt. In der
Praxis haben sich unterschiedliche Regularisierungen etabliert. So gehen beim Ridge-Verfahren die
quadrierten Schatzparameter in die Verlustfunktion ein. Dies flhrt im Ergebnis zu einer Verringerung
(Shrinkage) der geschatzten Koeffizienten mit dem Ziel die Schatzunsicherheit und somit auch die
Prognosefehler zu reduzieren. Beim Lasso-Verfahren gehen dagegen die absoluten Werte der
Schatzparameter in die Verlustfunktion ein. Dies fihrt zu einer Verringerung der ModellgroRRe, da
Koeffizienten auch auf null gesetzt werden (Variablenselektion bzw. Sparsity), wodurch besser nach-
vollzogen werden kann, welche Variablen als relevant eingestuft werden. In praktischen Anwendungen
stoRt diese Form der Regularisierung allerdings an Grenzen. So ist die Anzahl der von null verschiedenen
Koeffizienten durch die Anzahl der verfiigbaren Beobachtungen begrenzt, was in Datensatzen mit
besonders vielen Variablen ein Nachteil sein kann. Zudem wird aus einer Gruppe von stark korrelierten
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erklarenden Variablen — wie dies beispielsweise in herkdmmlichen makrotkonomischen Daten haufig
der Fall ist — in der Regel nur eine Variable selektiert. Da die ausgewahlte Variable haufig aber nicht
stabil ist und schon bei kleinen Anderungen des Datensatzes oder der Regularisierung variiert, kann
dadurch die Interpretation des Modells erschwert werden. In der Praxis hat sich gezeigt, dass Elastic
Net-Ansatze, bei denen die beiden Verfahren kombiniert werden, haufig gute Ergebnisse liefern (Zou
und Hastie 2005).

Die Gewichtung zwischen der quadratischen Verlustfunktion und den Abweichungen der Parameter von
null muss mittels A gesondert festgelegt werden. Fir Modellkombinationen, wie beim Elastic Net,
mussen zusatzliche Gewichte bestimmt werden. Typischerweise geschieht dies Uber einen Vergleich der
Prognoseglte mittels Cross Validation. Solche Methoden werden nicht nur regelmaRig fur die
Auswertung von Big Data eingesetzt, sondern sind bereits vielfach flr die Bearbeitung von konven-
tionellen makrodkonomischen Datensadtzen angewendet worden, beispielsweise um aus einer grofien
Zahl von Indikatoren geeignete Prognosemodelle zu spezifizieren (Coulombe et al. 2019; Jung et al.
2018).

Andere im Machine Learning gebrduchliche Verfahren unterstellen keinen linearen Zusammenhang
zwischen den Regressoren und der abhdngigen Variablen, sondern erméglichen eine flexiblere Mo-
dellierung. Hierzu zahlen Regression Trees und die von ihnen abgeleiteten Random Forests sowie Neu-
ronale Netze. Regression Trees unterteilen die Beobachtungen fir die abhdngige Variable entlang der
erklarenden Variablen in Entscheidungsbdumen (Abbildung 1a). Die Modellprognose entspricht dann
dem durchschnittlichen Wert der abhangigen Variablen in jedem Endknoten (Abbildung 1b).

Der Erklarungsgehalt der Regression Trees steigt, je mehr Entscheidungsstufen bzw. Knoten zugelassen
werden, gleichzeitig erhoht sich dadurch aber auch das Risiko des Overfitting. Um dem entgegen-
zuwirken, wird die maximale Tiefe des Regression Trees festgelegt oder anhand statistischer Kriterien
Uber die Verlustfunktion bestimmt. Trotz Regularisierung schneiden Prognosen einzelner Regression
Trees haufig nicht gut ab, nicht zuletzt, da ihre Ergebnisse sehr sensibel hinsichtlich des jeweiligen
Training Samples sind. Vor diesem Hintergrund hat es sich als nitzlich erwiesen, verschiedene
Regression Trees mittels Random Forrests oder Boosting zu kombinieren.

Random Forests kombinieren eine Vielzahl von Regression Trees, die jeweils auf einer zufallig
ausgewahlten Teilmenge des verfligbaren Datensatzes beruhen (Breimann et al. 1983; Breimann 1996).
Derartige Verfahren umfassen naturgemal? eine Vielzahl mdglicher Zusammenhdnge und liefern in der
Regel robustere Ergebnisse als einzelne Regression Trees (Athey und Imbens 2019). Boosted trees
kombinieren hingegen sequentiell aufeinander aufbauende Regression Trees. Die einzelnen Regression
Trees werden dabei hinsichtlich ihrer Tiefe vergleichsweise eng begrenzt (Dépke et al. 2017). Regression
Trees und insbesondere Random Forrests sind in makrookonomischen Analysen bereits bei der
Modellierung von Frilhwarnsystemen fir Bankenkrisen eingesetzt worden (Alessi und Detken 2018;
Blustwein et al. 2020; Holopainen and Sarlin 2017; Tanaka et al. 2016), auch wenn es offenbar vom
jeweiligen Analyserahmen abhangt, ob sie splrbare Verbesserungen gegentber den herkémmlichen
Methoden liefern (Beutel et al. 2019).
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Abbildung 1:
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aBeispielhafter Regression Tree. Ausgehend von der Unterscheidung ob x; und x, ober- oder unterhalb von bestimmten Schwel-
lenwerten (v und w) liegen, werden die Beobachtungen der zu erklarenden Variablen y unterschiedlichen Endknoten zugeteilt.

Quelle: Eigene Darstellung.

Neuronale Netze basieren nicht auf hierarchischen Entscheidungsbdumen, sondern auf miteinander
verwobenen Entscheidungsknoten, Uber die die erkldarenden Variablen Gber mehrere Ebenen hinweg
flexibel mit der abhangigen Variablen in Verbindung gesetzt werden (Abbildung 2). Neuronale Netze
kénnen sehr komplexe Formen annehmen. Deshalb sind in der Regel umfangreichere Datenséatze erfor-
derlich als bei weniger komplexen Methoden, um robuste Ergebnisse zu erzielen. Auch kénnen die Er-
gebnisse kaum noch nachvollzogen werden, sodass sie starker als andere Machine Learning Methoden

Abbildung 2:

Grundstruktur eines neuronalen Netzes
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Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Jung et al. (2018).
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als Black Box betrachtet werden. Neuronale Netze werten die Daten in ihrer Gesamtheit ohne
Berlcksichtigung der zeitlichen Ordnung der Variablen aus, sodass sie fir Zeitreihenanalysen ggf.
entsprechend angepasst werden mussen. Erste Studien legen nahe, dass Neuronale Netze fir die
Prognose der gesamtwirtschaftlichen Aktivitdt auf Basis konventioneller Datensdtze geeignet sind
(Sachverstandigenrat 2019: 54; Lormann und Maas 2019; Jung et al. 2018).

Freilich gibt es dartber hinaus noch zahlreiche Variationen dieser Methoden bzw. andere Methoden,
die unter dem Schlagwort Machine Learning zusammengefasst werden. Viele dieser Methoden stellen
die Grundlage dafiir dar, um die Potenziale von Big Data nicht nur fir makro6konomische Analysen
moglichst gut ausschdpfen zu kénnen. Durch die hohe Vielfalt und Flexibilitat der Methoden, kénnen
sie zwar fur eine grolRe Bandbreite von Datenquellen und Analysezielen angewendet werden. Allerdings
stellt dies auch den Anwender vor groRRe Herausforderungen. So ist a priori haufig nicht offensichtlich,
welche Methode fiur die jeweilige Datenquelle und Fragestellung optimal geeignet ist. Zudem verflgt
der Anwender, selbst nachdem er sich auf eine Methode festgelegt hat und die Modellspezifikation tUber
Cross Validation auswédhlen mochte, noch Uber zahlreiche Freiheitsgrade, die das Ergebnis splrbar
beeinflussen koénnen. Dazu zdhlen beispielsweise welche Formen der Regularisierung zugelassen
werden, wie die Cross Validation konkret ausgestaltet wird, wie die einflieBenden Variablen
transformiert werden oder ob theoretische Uberlegungen bei der Variablenauswahl schon vorab
bericksichtigt werden sollen. Aktuelle Forschungsarbeiten befassen sich u.a. damit, die Methoden
hinsichtlich ihrer Transparenz und der expliziten Modellierung kausaler Zusammenhéange zu verbessern
(Athey und Imbens 2019). Dies wirde ihre Anwendungsmoglichkeiten auch fir makrotkonomische
Analysen noch einmal zusétzlich erhéhen.

Aufbau der Analyse

Im folgenden Kapitel werden die Anwendungsfelder und Potenziale verschiedener Datenquellen aus
dem Bereich Big Data in einem vergleichbaren Rahmen vorgestellt und diskutiert. In Kapitel 3 werden
kurz mogliche zukinftige Potenziale von Big Data vorgestellt, die derzeit noch nicht umsetzbar waren,
beispielsweise, weil die daflir notwendigen Daten noch nicht systematisch gesammelt oder erfasst
werden. SchlieRlich werden in Kapitel 4 die Ergebnisse zusammengefasst und eingeordnet.

2 Anwendungsfelder und Potenziale

Die Potenziale und Grenzen von Big Data fir die makrodkonomische Analyse werden entlang
verschiedener Datenquellen analysiert. Daflr werden vor allem diejenigen Datenquellen betrachtet, die
bislang in den Sozialwissenschaften am haufigsten verwendet worden sind. Zudem decken die Quellen
die zentralen Kategorien — also soziale Medien sowie sensorgenerierte und prozessbasierte Daten —von
Big Data ab, sodass sich viele der Eigenschaften auf andere Datenquellen derselben Kategorie
Ubertragen lassen dirften. Fur die Analyse soll die vorliegende Literatur ausgewertet werden und mit
Anwendungserfahrungen mit Big Data sowie den Anforderungen und Bedirfnissen an Daten fir
makrotkonomische Analysen in Verbindung gesetzt werden.

Konkret werden die Datenquellen gemall vorgegebenen Kategorien in einem einheitlichen Rahmen
diskutiert. Zu diesen Kategorien zahlen die Datenguellen und die Datenbeschaffenheit, beispielsweise in
Hinblick auf Zugangsbeschrankungen, Verflgbarkeit, Frequenz, Abdeckung oder Volumen der Daten.
Ferner werden die relevanten Methoden, die zur Verarbeitung und zur Auswertung der jeweiligen Daten
verwendet werden kdnnen, beschrieben und diskutiert. Im Rahmen eines umfangreichen Literatur-
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tiberblicks werden die bislang wichtigsten Anwendungsfelder der jeweiligen Datenquellen und die dafir
verwendeten Daten und Methoden beschrieben. Dabei werden auch Anwendungsfelder in Betracht
gezogen, die nicht unmittelbar mit makrodkonomischen Fragestellungen in Verbindung stehen, sofern
sie Einsichten bezlglich der Potenziale und Grenzen der Datenquellen fur die Konjunkturanalyse und -
prognose erwarten lassen. SchlieBlich werden auf Basis der vorgehenden Aspekte Potenziale und
Grenzen der Datenquellen flir die makrodkonomische Analyse mit einem besonderen Fokus auf die
Konjunkturforschung fir Deutschland beschrieben. Dabei sollen nicht nur die bereits vorliegenden
Anwendungsfelder kritisch diskutiert und darauf aufbauend mogliche Weiterentwicklungen aufgezeigt
werden, sondern auch mogliche neue Anwendungsfelder beleuchtet werden. Bei alldem werden nicht
nur die Moglichkeiten, sondern auch Probleme und Hirden aus Anwendersicht dargestellt.

2.1 Nachrichten und Presseartikel

In den vergangenen Jahren haben Nachrichten und Presseartikel als Datenquelle und Gegenstand
guantitativer Forschungsansétze erheblich an Bedeutung gewonnen. Sie beinhalten in vielerlei Hinsicht
relevante Informationen, die auch flir die makrotkonomische Analyse nitzlich sind. So bilden sie
laufend wirtschaftliche Entwicklungen ab, noch bevor diese in den amtlichen Statistiken oder in den
einschlagigen Frihindikatoren sichtbar werden. Ferner konnen ihre Inhalte das zuklnftige Verhalten
von wirtschaftlichen Akteuren beeinflussen. SchlieSlich kénnen sie dazu dienen, relevante Einfluss-
faktoren zu quantifizieren, fir die keine amtlichen Daten vorliegen, wenn es beispielsweise um
wirtschaftspolitische Entwicklungen geht. In der makrodkonomischen Analyse zdhlen dazu bislang
insbesondere Indikatoren, die die wirtschaftspolitische Unsicherheit abbilden. Nachrichten und
Presseartikel werden mit Methoden der computergestitzten Textanalyse ausgewertet. In der ein-
fachsten und derzeit am haufigsten angewendeten Form basiert die Analyse auf der Haufigkeit, mit der
sich Nachrichten mit bestimmten Themen befassen. Grundsatzlich liegen aber auch Methoden vor, um
komplexere inhaltliche Zusammenhdnge von Texten auszuwerten. Bislang wurden in den
sozialwissenschaftlichen Disziplinen vornehmlich Presseartikel ausgewertet. Allerdings kénnen auch
andere Nachrichten, beispielsweise von Unternehmen, relevante Informationsquellen darstellen.

2.1.1 Datenquellen

Viele der fihrenden Tageszeitungen weltweit haben mittlerweile ihre aktuellen und historischen
Printausgaben digitalisiert und machen diese Gber Online-Archive zuganglich. Im englischsprachigen
Raum verfligen beispielweise die Financial Times, der Guardian und die Times (alle Vereinigtes
Konigreich) oder USA Today, das Wall Street Journal, die New York Times, die Los Angeles Times, die
Washington Post, die Chicago Tribune und der Boston Globe (alle Vereinigte Staaten) Uber digitale
Archive. Auflagenstarke Tageszeitungen mit Online-Archiven in Kontinentaleuropa sind zum Beispiel die
Stddeutsche Zeitung, die Frankfurter Allgemeine Zeitung und das Handelsblatt in Deutschland, Le
Monde und Le Figaro in Frankreich, El Pais und El Mundo in Spanien oder der Corriere Della Sera und La
Repubblica in Italien.* Auch viele wochentliche oder zweiwéchentliche Printnachrichtenmagazine (z.B.
Der Spiegel in Deutschland oder The Economist im Vereinigtem Koénigreich) und Sonntagszeitungen (z.B.
The Observer im Vereinigten Konigsreich) haben ihre Artikel mittlerweile digitalisiert.

4 Weitere Beispiele sind der Kommersant (Russland), die Times of India (Indien), Folha (Brasilien), Reforma
(Mexiko), El Mercurio (Chile), El Tiempo (Kolumbien), Yomiuri Shimbun (Japan), Doga llbo (Stidkorea), South China
Morning Post (Hongkong), Herald Sun (Australien) oder Globe and Mail (Kanada).
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Die digitalisierten Artikel dieser Tageszeitungen und Magazine sind zumeist nicht nur Uber die
Webseiten der Zeitungen selbst, sondern Gber kommerzielle Datenbankanbieter zugdnglich, die die
Archive von Zeitungen bindeln. Zu den wichtigsten dieser Metaarchive zdhlen Factiva, Lexis Nexis,
Access World News (Newsbank) und ProQuest Historical Newspapers. Factiva umfasst derzeit Uber
30 000 Quellen aus 200 Landern in mehr als 25 Sprachen, insbesondere Nachrichtenagenturen (z.B.
Dow Jones und Reuters) und Zeitungen (z.B. Wall Street Journal). Der Schwerpunkt von Factiva liegt auf
den Themen Wirtschaft und Finanzen. Lexis Nexis umfasst ca. 36 000 Informationsquellen, grob
unterteilt in die Bereiche Recht (etwa 1/4 der Quellen) sowie Wirtschaftsnachrichten (etwa 3/4 der
Quellen). Letztere umfassen Volltexte aus Tages- und Wochenzeitungen, Zeitschriften, Agentur-
meldungen, Brancheninformationen und Marktibersichten. Access World News (Newsbank) bietet
publizierte Inhalte von 2 000 Tageszeitungen, Geschaftszeitungen, Magazinen, Fernseh- und Radio-
sendern und auch Regierungen an. ProQuest Historical Newspapers hat den Fokus auf historischen
Mikrofilm- sowie Onlinepublikationen (auch aus dem akademischen Bereich) und verflgt tber ca. 9 000
Titel aus den letzten 500 Jahren (etwa 55 Millionen digitalisierte Seiten Text). In den Datenbanken findet
sich meist neben Zeitungsartikeln noch eine Vielzahl weiterer Nachrichten- bzw. Agenturmeldungen,
Mitschriften von Fernseh- und Radiosendungen, Web- und Bloginhalten sowie Unternehmensnachrich-
ten. Solche Unternehmensinformationen, insbesondere Finanzberichte, werden von spezialisierten
Anbietern, wie z.B. Refinitiv EIKON, online zur Verfligung gestellt. Geblndelt sind sie dort kostenpflichtig
abrufbar.

Auch die Online-Archive der Tageszeitungen und der kommerziellen Datenbankanbieter sind zum
groliten Teil kostenpflichtig. Viele Nationalbibliotheken, Universitatsbibliotheken, Bibliotheksverblinde
und andere wissenschaftliche Institutionen erwerben aber mittlerweile entsprechende Lizenzen bei den
Verlagen und den Drittanbietern. So kénnen individuelle Forscher und Forscherinnen in der Regel nach
Anmeldung bei einer dieser Bibliotheken oder Bibliotheksnetzwerke Zugang auf die Archive der
individuellen Zeitungen und auch auf die Datenbanken der kommerziellen Metaarchive erhalten.

Mittlerweile werden aus Presseartikeln abgeleitete wirtschaftliche Indikatoren 6ffentlich bereitgestellt
und regelmaRig aktualisiert. Dazu zahlen insbesondere Indikatoren zur wirtschaftspolitischen Un-
sicherheit fir mehr als 20 der groBten Volkswirtschaften (policyuncertainty.com) sowie Indikatoren zur
handelspolitischen Unsicherheit (Trade Policy Uncertainty Index).

2.1.2 Datenbeschaffenheit

Die digitalen Archive der meisten Zeitungen reichen ca. 30 Jahre (in Deutschland z.B. Handelsblatt seit
1986) bis 70 Jahre (in Deutschland z.B. Stddeutsche Zeitung seit 1945 und Frankfurter Allgemeine
Zeitung seit 1949 oder in Frankreich Le Monde seit 1944) zurlick. Insbesondere im englisch- und
franzosischsprachigen Raum und gerade bei wochentlichen Formaten bieten einige Online-Archive aber
auch Zugang zu Artikeln, die teilweise vor Uber 100 oder sogar 200 Jahren verfasst wurden (z.B. The
Observer seit 1791, The Guardian seit 1821, Le Figaro seit 1826, New York Times seit 1851, Boston Globe
seit 1872, Los Angeles Times seit 1881, Wall Street Journal seit 1889).

Die Archive weisen in der Regel aufgrund ihres langen Verfligbarkeitszeitraums und der hohen Frequenz
ein immenses Volumen auf (die Frankfurter Allgemeine Zeitung beispielsweise beziffert ihre
Gesamtartikelanzahl der vergangenen 25 Jahre auf mehr als 2,7 Millionen). Die Datenqualitat ist dabei
recht hoch. So enthalten die Texte nur wenige Rechtsschreib- oder Grammatikfehler, die die
Textanalyse erschweren, und die Archive verzeichnen in der Regel kaum Lucken. Allerdings sind
aktuellere Jahrgdnge insbesondere bei einem Zugang (ber kommerzielle Datenbankanbieter oder Gber
die Kataloge von Universitatsbibliotheken teilweise nicht verfiigbar. Die Verzogerungen aufgrund
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vertragsrechtlicher Vereinbarungen mit den Verlagen betragen je nach Anbieter typischerweise zwei
bis flinf Jahre. Beim Erwerb eines Direktzugangs auf die einzelnen Zeitungsarchive tritt dieses Problem
seltener auf. Allerdings mussen hier die Konditionen fir die regelméafige Nutzung von tagesaktuellen
Informationen, die beispielsweise flir eine Verstetigung von Konjunkturanalysen notwendig ist, ggf.
individuell vereinbart werden.

Die meisten Zeitungs-Onlinearchive erlauben neben der Identifikation von relevanten Artikeln mittels
der Woérter im Titel, der Autorennamen oder der mit dem Artikel verbundenen Schlagwérter auch die
Anzeige aller archivierten Artikel mit dem gesuchten Begriff in ihrem Volltext. So kénnen fir die
Erstellung einfacher Indizes Zeitreihen Uber die Anzahl der Artikel mit relevanten Begriffen direkt aus
den Archiven erstellt werden. Komplexere Datenreihen, etwa zu Begriffsanzahlen innerhalb von Artikeln
oder zu Wortkombinationen, sind aufwendiger zu generieren. Es ist hier oft weitere Software (z.B.
Python oder R) n6tig, um die Daten in das gewiinschte Format zu bringen. Die Datenauswertung ist auch
dann zeitintensiv, wenn Daten aus unterschiedlichen Quellen kombiniert werden sollen. Die Suchfilter
und die Ergebnisanzeige der Archive sind sehr heterogen und unterscheiden sich teilweise auch deutlich
in ihrer Qualitat. Der Download der Suchergebnisse bzw. Daten erfolgt — anders als bei modernen
guantitativen oder rein webtextorientierten Datenbanken — mit wenigen Ausnahmen (z.B. New York
Times) nicht Uber Programmierschnittstellen (Application Programming Interface, API) oder
Massendownload, sondern meist herkdmmlich. Oft ist es somit nicht moglich, die Daten direkt in eine
externe Software einzulesen, und es muissen separate Downloads fir die einzelnen Suchanfragen
vorgenommen werden.

Kommerzielle Drittanbieter hingegen ermoglichen nicht nur die Textstellensuche in den Archiven
mehrerer Zeitungen simultan, sondern verfligen auch Uber fir Analysezwecke wesentlich anwen-
dungsfreundlichere Oberflachen, etwa Suchfilter und Ergebnisanzeigen sowie vereinfachte Download-
Verfahren. Textdateien (z.B. HTML oder PDF) aus verschiedenen Quellen kdnnen beispielsweise bei
Factiva, LexisNexis oder ProQuest Uber eigene APIs gezielt, einheitlich formatiert und gebindelt
heruntergeladen werden. Diese Metadatenbanken erlauben somit, die verfligharen Textdaten Uber
diverse Quellen und Herkunftsldander der Quellen hinweg zu erheben, zu selektieren und auszuwerten.
Allerdings erfordern internationale Vergleichsstudien aufgrund der unterschiedlichen Sprachen ggf.
einen besonders hohen Aufwand und sind daher bislang eher selten anzutreffen.

Aus Presseartikeln abgeleitete Indikatoren zur wirtschaftspolitischen Unsicherheit liegen fir viele
Volkswirtschaften zumindest seit Anfang der 1990er Jahre vor; ausgewahlte Indikatoren, beispielsweise
far die Vereinigten Staaten, sind aber auch fir einen deutlich ldngeren Zeitraum verfiigbar. Die
Indikatoren werden in der Regel auf monatlicher Basis erstellt und zeitnah nach Ablauf eines Monats
aktualisiert. Fur die Vereinigten Staaten wird ein Indikator zur wirtschaftspolitischen Unsicherheit auf
Tagesdatenbasis bereitgestellt.

2.1.3 Methodik

Far die empirische Auswertung von Nachrichten und Presseartikeln missen die vorhandenen Texte mit
guantitativen Variablen in Verbindung gesetzt werden. Aufgrund ihrer inhdrent hohen Dimension
werden die Texte deshalb hdufig vorab prapariert, um ihre Kerninformationen leichter erfassbar zu
machen. Fir einfachere Anwendungen wie der Messung von Frequenzen, mit denen bestimmte Worter

°> Eine Ausnahme stellen die landerspezifischen Indikatoren zur wirtschaftspolitischen Unsicherheit gemaR Baker
et al. (2016) dar. Sie basieren allerdings auf wenigen und relativ einfachen Wortkombinationen.
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verwendet werden oder Artikel sich mit bestimmten Themen befassen, sind diese vorgelagerten
Bearbeitungsschritte freilich nicht immer notwendig.

2.1.3.1 Text als Daten

Ein groRer Unterschied von Texten im Vergleich zu anderen Datentypen, die fir gewdhnlich in den
Wirtschaftswissenschaften genutzt werden, ist ihre hohe inhdrente Dimension (Gentzkow et al. 2019;
Kelly et al. 2019). So hat die eindeutige Reprasentation eines Textdokuments mit einer Anzahl von je w
Wortern aus einem Wortschatz von p méglichen Wértern die Dimension p*. Weil dieselben Phdnomene
mit unterschiedlichen Wortern beschrieben werden kénnen, sind Texte Uberdies wesentlich komplexer
als die gdngigen quantitativen Daten. Aus diesem Grund sind statistische Methoden zur Analyse von
Texten oft eng verwandt mit Methoden zur Analyse von groRen und komplexen Datensatzen in anderen
Bereichen, wie zum Beispiel dem maschinellen Lernen (Gentzkow et al. 2019).°

Far Anwendungen in den Sozialwissenschaften wird die hohe Dimensionalitdt von Texten zunachst auf
eine erfassbare Hochstzahl von Eigenschaften (Features) reduziert (Feature Selection), um sie als
numerisches Datenfeld (Matrix) abbilden und statistisch untersuchen zu kénnen. Daflir werden sehr
haufig auftretende Worter ohne inhaltliche Relevanz (sogenannte Stoppworter wie ,ein” oder ,,an“)
entfernt. Zudem werden auch selten verwendete Worter sowie Zahlen und Satzzeichen aus dem Text
entfernt. Ein rein maschinelles Entfernen dieser Textbausteine kann allerdings problematisch sein,
sofern diese fir den Untersuchungsgegenstand relevante Informationen enthalten (Athey und Imbens
2019; Kelly et al. 2019). Die Identifikation von besonders informativen Wortern kann mittels der
sogenannten Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF) erfolgen. Diese gewichtet solche
Worter am starksten, die sehr oft in einem Textdokument, aber nur selten in den anderen verwendeten
Textdokumenten vorkommen.

Ferner konnen die Eigenschaften der Texte auch verandert oder neu erstellt werden (Feature
Engineering). Dazu werden typischerweise verschiedene morphologische Wortvarianten mit ihrem
gemeinsamen Wortstamm ersetzt (Stemming; siehe z.B. Porter 1980). Die einfachste Reprasentation
von Text als Daten ist dann eine Matrix, wobei die Zeilen die einzelnen Textdokumente und die Spalten
die einzelnen Worter des Gesamtvokabulars nach Stemming kennzeichnen. Jede Zelle enthélt dann die
Haufigkeit eines Wortes in einem Textdokument. Diese Bag-Of-Words (BOW)-Methode basierend auf
einzelnen Wortern ignoriert allerdings die Reihenfolge und die Abhéngigkeit der Worter untereinander
und bildet somit den Inhalt der Texte oft nur unzureichend ab. Eine etablierte Methode ist es, das
Gesamtvokabular nicht in einzelne Worter, sondern in Wortfolgen bzw. Wortkombinationen zu
unterteilen. Aufgrund praktischer Grenzen werden hier meist lediglich die jeweils direkt benachbarten
Worter (Uberlappend) miteinander kombiniert (Bigramme), um den Sinn des Textes genauer zu erfassen
(z.B. ,,schwere Rezession” versus ,leichte Rezession®).

Problematisch ist, dass fir diese vorbereitenden Schritte zur Analyse von Nachrichten oder Presse-
artikeln wenig etablierte Regeln vorliegen, sie aber Einfluss auf die Analyseergebnisse haben kénnen.
So kénnen die Ergebnisse je nach Auswahl der zugrunde liegenden Quellen oder angewendeten
Methoden zur Vereinfachung der Texte variieren. Deshalb werden diese Schritte in der Regel von
Sensitivitdtsanalysen begleitet, um Informationsverluste zu vermeiden und nicht bereits strukturelle
Fehler in dem Datensatz zu generieren, auf dessen Basis anschlieRend empirische Analysen durchge-
fuhrt werden (vgl. Athey und Imbens 2019; Gentzkow et al. 2019). Generell empfiehlt sich bei allen

6 Zur steigenden Bedeutung von Verfahren aus dem Bereich des maschinellen Lernens fir die empirische Wirt-
schaftsforschung generell siehe Athey und Imbens (2019).
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Schritten der Textanalyse die Kombination von computergestiitzten und manuellen bzw. hdndischen
Verfahren, um wechselseitig methodische Fehler zu identifizieren und Annahmen zu tberprifen (vgl.
z.B. das ,,Human Audit” in Baker et al. 2016).

2.1.3.2 Analysemethoden

Davon ausgehend, dass die (wie oben beschrieben) als Daten ausgedriickten Texte informativ z.B. tber
Grolken wie wirtschaftspolitische Unsicherheit, das Auftreten von Grippefallen, die Arbeitslosenquote
oder die Bewertung von Aktien sind, kann man die generierten Datensatze im Hinblick auf Frequenzen
und Verteilungen der Worter empirisch analysieren, um Aussagen Uber derartige GroRen abzuleiten.
Dafur kénnen je nach Fragestellung unterschiedliche Methoden verwendet werden, die sich in ihrer
Komplexitat unterscheiden.

(1) Worterbuch-basierte Ansatze sind mit Abstand am populédrsten und am einfachsten umsetzbar. Sie
finden bereits seit langem bei der Einschdtzung von Aktienmarktentwicklungen Anwendung (Cowles
1933; Tetlock 2007; Bollen et al. 2011; Loughran und McDonald 2011; Wisniewski und Lambe 2013),
haben aber in den letzten Jahren insbesondere bei der Messung wirtschaftspolitischer (Baker et al.
2016), geldpolitischer (Husted et al. 2017) und jlngst auch handelspolitischer (Arbatli et al. 2019;
Caldara et al. 2020; Davis et al. 2019) Unsicherheit Bedeutung erlangt. Worterbuch-basierte Ansatze
abstrahieren in der Regel von jeglicher Inferenzstatistik. lhr Ziel ist es, basierend auf der Haufigkeit
bestimmter Worter oder Wortkombinationen in ausgewdhlten Quellen zu verschiedenen Zeitpunkten
Indizes flr eine ansonsten schwer messbare Variable von Interesse (z.B. politische Unsicherheit) zu
bilden. Diese Indizes konnen dann in weiterfihrenden Analysen eingesetzt werden. Die Variable von
Interesse (z.B. Einschdtzung der Borsenentwicklung in den Artikeln des Wall Street Journals) wird hier
entlang mehrerer Dimensionen definiert (z.B. positive Einschdtzung, negative Einschatzung). Diese
Dimensionen werden jeweils durch eine Gruppe bestimmter Worter oder Wortkategorien aus dem
Gesamtvokabular beschrieben, das sogenannte Worterbuch (z.B. ,Aufschwung”, ,,optimistisch” etc. fir
eine positive Einschatzung versus ,Abschwung”, ,pessimistisch” etc. fir eine negative Einschatzung).
Die Anzahl der Artikel mit bestimmten Wortern (oder die Wortfrequenzen im gesamten Textkorpus) in
einem vordefinierten Zeitraum (z.B. Monat) kann dann Aufschluss Uber die typische Einschatzung der
Borsenentwicklung in diesem Zeitraum geben. In der Regel werden die Frequenzen mit der Anzahl der
ausgewerteten Worter oder Artikel normiert, um zu vermeiden, dass Ergebnisse mit dem Umfang der
ausgewerteten Texte schwanken. Endogenitdtsprobleme kdnnen sich ergeben, wenn bestimmte
Begriffe in manchen Perioden oder Quellen per se Uberreprasentiert sind oder Medienberichte sich
wiederum auf Indikatoren beziehen, die aus Presseartikeln abgeleitet sind.

(2) Bei Textregressions-Ansatzen wird mittels Regressionsanalyse der Zusammenhang zwischen den
Variationen bestimmter Worter in Texten und der Entwicklung anderer Variablen geschatzt. Die Frage
ware hier dann nicht mehr nur, wie bei den Worterbuch-basierten Ansatzen, ,Wird die Borsenent-
wicklung im Wall Street Journal (WSJ) positiv oder negativ eingeschatzt?“, sondern vielmehr , Sagt die
(negative/positive) Einschatzung der Borsenentwicklung im WSJ die tatsdchliche (negative/positive)
Entwicklung der Borse voraus?“. Solche Zusammenhange kénnen prinzipiell durch jede Regressions-
technik geschéatzt werden, wobei in der Praxis angesichts der hohen Dimensionalitat der Daten oft
LASSO- oder Ridge-regularisierte lineare oder logistische Regressionsmodelle verwendet werden, deren
Berechnungen unter anderem darauf basieren, dass sie (dhnlich der TF-IDF) relevantere Worter (bzw.
Features) bei den Berechnungen systematisch hoher gewichten kénnen als andere (siehe auch
Gentzkow et al. 2019; Athey und Imbens 2019). Genauer werden in diesen Modellen Koeffizienten von
nicht oder nur wenig aussagekréaftigen Regressoren (Worter im Gesamtvokabular) nahe oder gleich null
gesetzt. Der Datensatz bzw. das Gesamtvokabular schrumpft sukzessive, bis eine verwertbare
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Dimension erreicht ist.” Mit Textregressionsansatzen kann umgekehrt auch die Wirkung von Variablen
(z.B. Aktienpreise) auf die Attribute von Texten (z.B. Frequenz bestimmter Worter in Artikeln Uber den
Aktienmarkt) geschatzt werden. Fiir makrookonomische Analysen spielen diese Ansatze bislang, anders
als z.B. in den Politikwissenschaften, eher eine untergeordnete Rolle. Mit ihnen wurde bislang
beispielsweise die Autorenschaft (siehe z.B. Stock und Trebbi 2003 zum Urheber des
Instrumentenvariablenschatzers) und Subjektivitdt (siehe z.B. Greenstein et al. 2016 zu Wikipedia-
Beitragen) wissenschaftlicher oder wissenschaftsrelevanter Texte untersucht.

(3) Fur Textanalysen werden auch zunehmend komplexere Methoden aus dem Bereich des maschi-
nellen Lernens eingesetzt. Es gibt im Bereich der Computerlinguistik bereits wesentlich komplexere
statistische Modelle fir eine gehaltvollere Reprasentation von Wortern als Zahlen, die teilweise auch in
der Okonomie Anwendung finden. Die Verfahren beziehen sich weniger auf die Messung von Effekten
selbst, sondern auf die Darstellung und thematische Einordnung (bis hin zu Interpretation) der
Textdatensatze. Maschinelles Lernen betrifft also insbesondere die Bereiche der Textselektion und die
Auswahl der Worterblcher. Es kdnnen beispielweise mittels der Latent Dirichlet Allocation (LDA) grolRe
Textmengen auf bestimmte Trends und Themen reduziert werden. Ein Anwendungsbeispiel fir LDA-
basiertes Topic Modeling ist der von Miller et al. (2018) entwickelte Uncertainty Perception Indicator
(UPI) fur Deutschland. Hier werden bestimmte Muster der Berichterstattung lber wirtschaftliche
Unsicherheit durch die Kategorisierung von Artikeln in thematische Cluster maschinell identifiziert.
Dieses automatisierte Verfahren geht deutlich Uber Ansdtze hinaus, bei denen lediglich bestimmte
Suchworter und Themen vorgegeben werden (Muller 2020). Auch ist es mit dem sogenannten Word
Embedding bereits mdglich, durch Algorithmen auf Basis der Satzsyntax und der Verteilung der Worter
im Text bedeutungsahnliche Worter zu identifizieren und zu gruppieren (Goldberg und Orwant 2013)
und so den Text letztendlich als eine Kombination mathematischer Vektoren abzubilden.® Bekannte
Verfahren sind sogenannte (Unsupervised) Learning Word Vectors wie z.B. Word2Vec (Mikolov et al.
2013) und GloVe (Pennington et al. 2014). Solche Modelle kénnen die innere Struktur des
unterliegenden Textes mitsamt Abhédngigkeiten und Bezligen der Satze bzw. Worter untereinander
(Subtext) fast vollstandig erfassen und in Zahlenform ausdriicken, sind aber sehr aufwendig und
erfordern viel Programmier- und Rechenleistung. Sie werden daher in den Sozialwissenschaften bisher
noch selten genutzt (siehe z.B. Bolukbasi et al. 2016), bieten aber angesichts ihres erfolgreichen
Einsatzes in praktischen Anwendungsbereichen der Computerlinguistik (z.B. Spracherkennung und
semantische Sprachmodelle, Texterkennung, Ubersetzung) Potenziale, um wirtschafts- und
sozialwissenschaftliche Fragestellungen mittels Textanalysen besser adressieren zu kénnen.

2.1.4 Bisherige Anwendungen

Es liegen bereits zahlreiche Studien vor, die Textanalysen von Nachrichten und Presseartikel verwenden,
um makrodkonomische Analysen durchzufiihren. Sie werden aber auch regelméaRig in anderen
sozialwissenschaftlichen Disziplinen angewendet.

In einer sehr einflussreichen wirtschaftswissenschaftlichen Studie nutzen Baker et al. (2016) Textanaly-
sen von Presseartikeln, um Indikatoren zur wirtschaftspolitischen Unsicherheit (Economic Policy
Uncertainty-Index, EPU) zu bilden. Die Idee ist, dass Unsicherheit in Bezug auf die heutige und zukiinftige
Politik der Regierung Risiken erhdéhen und beispielsweise Investitionen verringern kann. Die Autoren

7 Es ist hierbei allerdings darauf zu achten, dass die Modellparameter nicht so restriktiv sind, dass unter Umstén-
den relevante Faktoren getilgt werden.

8 Einfache mogliche Kombinationen von Vektoren waren zum Beispiel KONIG - MANN + FRAU = KONIGIN oder
auch BERLIN - DEUTSCHLAND + FRANKREICH = PARIS.
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nutzen Texte flihrender Zeitungen in den Vereinigten Staaten (und anderer Lander, wie Deutschland,
Frankreich oder dem Vereinigten Kénigreich) in meist monatlicher Frequenz, um wirtschaftspolitische
Unsicherheit zu messen. Dazu wird die durchschnittliche und normalisierte monatliche Anzahl der
Artikel, die jeweils vorgegebene Worter aus den drei Themenbereichen Volkswirtschaft, Wirtschafts-
politik und der Unsicherheit enthalten, erfasst. Die so gebildeten Indikatoren weisen in der Regel grofRRe
Ausschlage bei wirtschaftspolitisch bedeutsamen Ereignissen auf. So ist der Indikator fur die globale
wirtschaftspolitische Unsicherheit beispielsweise nach den Anschlagen vom 11. September 2001 oder
dem Brexit-Votum deutlich gestiegen (Abbildung 3). Die Autoren zeigen, dass héhere Unsicherheit mit
geringerer Beschaftigung und niedrigeren Investitionen sowohl bei US-Firmen als auch gesamtwirt-
schaftlich einhergeht. Ferner wurde gezeigt, dass eine hdhere globale wirtschaftspolitische Unsicherheit
zu einem Rickgang der weltweiten (Ademmer et al. 2019a) und der deutschen (Ademmer und Jannsen
2019) Industrieproduktion fahrt.

Die Idee von Baker et al. (2016) wurde mittlerweile auf andere Lander, andere Dimensionen von
Unsicherheit und auch andere Methoden ausgeweitet. Eine dhnliche Studie mit einem Fokus auf
handelspolitische Unsicherheit ist Caldara et al. (2020). Angelehnt an den EPU wird hier ein Trade Policy
Uncertainty Index (TPU) gebildet, wobei unter anderem die Berichterstattung in Zeitungsmeldungen als
Grundlage dient (neben anderen Variablen wie z.B. Zolldaten). Die Autoren finden, dass ein Anstieg der
handelspolitischen Unsicherheit die Investitionen und die wirtschaftliche Aktivitat in den Vereinigten
Staaten hemmen. Nach dhnlichem Muster wurden bereits Indizes zur Handelsunsicherheit in China
(Davis et al. 2019) und Japan (Arbatli et al. 2019) erstellt. Die Idee wurde auch auf geldpolitische (Husted
et al. 2017; Arbatli et al. 2019), geopolitische (Caldara und lacoviello 2019) und migrationspolitische
(Baker et al. 2015) Unsicherheit Gbertragen. In dhnlicher Weise erstellt Azzimonti (2017) einen Indikator
zur politischen Polarisierung in den Vereinigten Staaten (Partisan Conflict Index, PClI) aus Artikeln
fihrender US-Zeitschriften fir die Jahre von 1891 bis 2017. Die Studie zeigt, dass eine hdhere
Polarisierung mit einer signifikant geringeren Investitionstatigkeit einhergeht. Mittlerweile werden auch

Abbildung 3:
Globale wirtschaftspolitische Unsicherheit 1997-20202
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Quelle: Economic Policy Uncertainty (2020).
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methodisch anspruchsvollere Verfahren verwendet. So entwickeln Miller et al. (2018) basierend auf
denselben Suchanfragen wie der deutschen EPU gemaR Baker et al. (2016) mittels des Topic-Modelling-
Verfahrens LDA einen multidimensionalen Unsicherheitsindikator, der eine wesentlich detailliertere
Analyse der der wirtschaftspolitischen Unsicherheit zugrunde liegenden Einflussfaktoren erlaubt.
Azqueta-Gavaldon et al. (2020) verwenden ebenfalls einen solch LDA-basierten Ansatz, um Indikatoren
fur die wirtschaftspolitische Unsicherheit und ihrer jeweils wichtigsten Komponenten in einem
einheitlichen Modellrahmen fur die vier groRten Volkswirtschaften des Euroraums zu schatzen.

Flr die Prognose von makrotkonomischen Variablen wurden Presseartikel oder andere Nachrichten
bislang kaum verwendet. Eine Ausnahme stellt die Studie von Kelly et al. (2019) dar, in der Zeitungs-
meldungen zur Prognose von makrodkonomischen Variablen in den Vereinigten Staaten herangezogen
werden. Konkret nutzen die Autoren einen Korpus, der aus Nachrichten des WSJ im Zeitraum 1990 bis
2017 besteht. Fur eine empirische Analyse handhabbar gemacht werden die Textdokumente, indem die
Haufigkeit von Wortpaaren (Bigramme) erfasst wird. Mittels eines Modells werden Zeitreihen gebildet,
die zwischen der bloen Nennung eines Bigramms und der Haufigkeit, mit der es in einem Dokument
auftritt, unterscheiden. Diese stellen die Basis flr die Prognose gesamtwirtschaftlicher GroRen, wie der
Beschaftigung, der Industrieproduktion oder der Bauaktivitdt, dar. Modelle, die die aus den Text-
dokumenten gebildeten Zeitreihen als Regressoren enthalten, schneiden in einer Prognoseevaluierung
besser ab als jene, die ausschlieBlich auf einem konventionellen makrodkonomischen Datensatz be-
ruhen. Dies gilt bereits flr einen Prognosehorizont von einem Monat; besonders deutlich verringern
sich die Prognosefehler allerdings bei einem Horizont von einem Jahr. Auch fur den Nowcast, d.h., die
Prognose der obengenannten Variablen in Monat t unter Verwendung der in diesem Monat veroffent-
lichten Zeitungsartikel, schneiden die nachrichtenbasierten Modelle insgesamt recht gut ab. Allerdings
fallen die Verbesserungen in der Prognosegite nicht so deutlich aus wie bei langeren Prognose-
horizonten; in einigen Fallen schneiden sie sogar schlechter ab. Thorsrud (2020) nutzt das LDA-Ver-
fahren, um Artikel einer norwegischen Tageszeitung auszuwerten und fir die statistische Analyse greif-
bar zu machen. Durch LDA wird der Korpus, der etwa eine halbe Million Meldungen umfasst, durch 80
Themenkomplexe beschrieben, die jeweils als eine Wahrscheinlichkeitsverteilung Uber alle in dem
Korpus vorkommenden Worte zu verstehen sind. So weist beispielsweise ein Themenkomplex mit hoher
Wahrscheinlichkeit Worter wie Immobilien, Wohnungen oder Quadratmeter auf (Themenkomplex
L,Jmmobilienmarkt”); ein anderer enthalt eher Worter wie Zinsen, Inflation oder Zentralbank (Themen-
komplex ,Geldpolitik”). Diese konnten daher als Immobilienmarkt- oder Geldpolitik-Topic interpretiert
werden. Flr die Prognosen in dieser Studie ist diese Interpretation aber nicht von Bedeutung. Hierflr
werden nur die in den an einem Tag erschienenen Artikeln verwendeten Themenkomplexe gezahlt
sowie durch eine einfache Saldierung der positiv und negativ konnotierten Woérter (laut Harvard 1IV-4
Psychological Dictionary) die Tonlage (,,sentiment®) eines Artikels erfasst. Des Weiteren werden die Zeit-
reihen vor der Schatzung mittels eines gleitenden Durchschnitts bereinigt. Auf Basis dieser Zeitreihen in
Kombination mit der Zuwachsrate des norwegischen Bruttoinlandsprodukts wird dann ein Faktormodell
geschatzt. Diese Modellklasse eignet sich fiir die Prognose besonders gut, da sie mit vielen Zeitreihen
umgehen kann und verschiedene Frequenzen (in dieser Anwendung Tages- und Quartalsdaten) berlck-
sichtigen kann. In einer Pseudo-Echtzeitevaluierung schneidet das LDA-Faktormodell deutlich besser ab
als naive Verfahren und liefert ahnliche Ergebnisse wie komplexere Prognosekombinationsverfahren.

Traditionell verwendete Klassifikationen von Wirtschaftszweigen konnen gerade in Zeiten des wirt-
schaftlichen Wandels 6konomisch relevante Aktivitaten nur unzureichend unterscheiden. Hoberg und
Phillips (2015) klassifizieren US-amerikanische Firmen deshalb basierend auf einer Textanalyse der
Produktbeschreibungen in den jeweiligen offiziellen Unternehmensangaben in Wirtschaftszweige. Dies
bietet mehr Flexibilitdat bei der Zuordnung und Analyse von Industriezweigen, wenn sich die Struktur
von Firmen im Zuge der fortschreitenden Digitalisierung rasch andert. In einem ahnlichen Ansatz
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messen Kelly et al. (2018) mittels Textanalyse die Ahnlichkeit zwischen (neuen und alten) Patent-
dokumenten, um neue Indikatoren flr die Patentqualitdt zu bilden. Atalay et al. (2017) analysieren
Stellenanzeigen mittels Textanalyse, um strukturelle Verdnderungen der Arbeitsinhalte am US-Arbeits-
markt zwischen den Jahren 1960 und 2000 zu identifizieren. Jegadeesh und Wu (2013) nutzen Text-
regressionen, um die Reaktion von firmenspezifischen Aktienrenditen auf Verdnderungen in den
Textinformationen im Jahresbericht der jeweiligen Firma zu schatzen. In einer aktuellen Studie werten
Hassan et al. (2020) die Mitschriften von Telefonkonferenzen zur Geschéaftsentwicklung mittels Verfah-
ren der computergestltzten Textanalyse aus, um den Einfluss des Brexit auf Erwartungen und reale
Geschaftszahlen (Kosten, Investitionen und Einstellungen) amerikanischer und internationaler Firmen
aufzuzeigen. In einem ahnlichen Ansatz (Hassan et al. 2019) werden die protokollierten Telefonkonfe-
renzen hinsichtlich der Intensitat, mit der sie sich mit politischen Risiken generell (Gber einzelne Ereig-
nisse wie den Brexit hinaus) befassen, ausgewertet. Firmen, die sich hoheren Risiken ausgesetzt sehen,
drosseln ihre Beschaftigung und ihre Investitionen.

Bereits Cowles (1933) hat Nachrichtentexte des WSJ von 1902 bis 1929 genutzt, um Renditen des Dow
Jones Industrial Average Index vorherzusagen. In jlingerer Zeit erschienen zahlreiche Studien mit
vergleichbaren Ansatzen. Tetlock (2007) nutzt ebenfalls Worterbuch-basierte Textanalyse einer WSJ-
Kolumne fir die Erstellung eines ,,Medien-Pessimismus-Faktors” bezlglich der Entwicklung des Dow
Jones. Er findet transitorische negative Effekte einer Erhdéhung dieses Faktors auf die zuklnftigen
Renditen. Ahnliche Wérterbuch-basierte Studien finden sich in Loughran und McDonald (2011), Bollen
et al. (2011) und Wisniewski und Lambe (2013). Manela und Moreira (2015) konstruieren mittels
Regressionsanalysen einen nachrichtenbasierten Marktvolatilitdtsindex anhand von Texten des WSJ
(1890-2009). Sie wenden regularisierte Regressionen an, die es erlauben, Subgruppen von aussage-
kraftigen Wortern zu identifizieren, deren Frequenzen dann mit Daten Uber Turbulenzen an den
Finanzmarkten in Verbindung gesetzt werden. Antweiler und Frank (2004) testen, wie informativ
Internetpostings von Borsenexperten zu Aktien fir die Kursentwicklung sind. Sie klassifizieren auto-
matisiert 1,5 Millionen solcher Internetpostings in Kauf-, Verkauf- und Haltesignale und aggregieren
diese Klassifikationen zu einem Index, anhand dessen dann Aktienrenditen vorausgesagt werden
kdnnen.

Lucca und Trebbi (2011) nutzen Statements des Federal Open Market Committee (Offenmarktaus-
schuss, FOMC) der US-Zentralbank (Fed), um Fluktuationen in Staatsanleihen und Schatzbriefen
vorauszusagen. Sie quantifizieren in einem Worterbuch-basierten Ansatz anhand von Factiva, ob
einzelne Worter in einem Statement und letztendlich das Statement als Ganzes eine positive oder
negative Konnotation haben, und wie hoch die Intensitdt dieser Konnotation ist. Die resultierenden
MaRzahlen werden dann als erkldarende Variablen in Vektorautoregressive Modelle (VAR-Model-
le) eingesetzt. Die Autoren stellen fest, dass Verdnderungen im Inhalt der FOMC-Statements eher
Verdnderungen in der Bewertung einzelner Anleihen erkliren, als unerwartete Anderungen in der
Federal Funds Rate (Leitzins) dies tun. Ahnliche Ansitze finden sich in Born et al. (2014) mit dem Fokus
auf die Auswirkung von aktuellen Reden der Fihrungskrafte von Zentralbanken und neu erschienenen
Finanzstabilitatsberichten auf Renditen und Volatilitdt der Aktienmérkte sowie in Hansen et al. (2014)
mit dem Fokus auf die Effekte von gestiegener Transparenz bei der Protokollierung von FOMC-Meetings
auf die Informationseffizienz der Zentralbank.

In den Sozialwissenschaften kommt der Identifikation und Messung von ,News Bias” eine immer
wichtigere Bedeutung bei. Dies gilt auch im Hinblick auf Wirtschaftsnachrichten (Larcinese et al. 2011).
Fihrende Medien und insbesondere die groflen Tageszeitungen sind seit jeher auch einflussreiche
politische Akteure. lhre Berichterstattung Uber PolitikmalRnahmen und Wirtschaftspolitik pragt mal-
geblich die o6ffentliche Meinung und kann dabei subjektiv bzw. politisch gefdrbt sein. Mittels
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Textanalysen kann diese Subjektivitdt identifiziert und quantifiziert werden. Groseclose und Milyo
(2005) oder Gentzkow und Shapiro (2010) beispielweise sind einflussreiche Studien, die die ideologische
Ausrichtung von bekannten US-Medien, insbesondere Tageszeitungen, mittels Textanalysen analy-
sieren. Die von Politologen konzipierten Computerprogramme Wordfish (fir R, siehe Slapin and Proksch
2008) oder Wordscores (flr Stata, siehe Laver et al. 2003) erlauben es, politische Positionen anhand
von Textdokumenten abzubilden. Kelly et al. (2019) stellen anhand automatisierter Analysen von
politischen Reden fest, dass Politiker friher deutlich hdufiger bestimmte Phrasen wiederholt haben, um
ihre Parteizugehdrigkeit unter Beweis zu stellen. Ferner wurde von Greenstein et al. (2016) auch der
Grad an Subjektivitat in Artikeln des Online-Lexikons Wikipedia mit computergestitzten Textanalysen
bewertet.

2.1.5 Potenziale und Grenzen

Presseartikel und andere Nachrichten bieten grundsatzlich einen groRen Fundus an makrodkonomisch
relevanten Informationen. Sie werden daher bereits regelmaRig fiir makrodkonomische Analysen einge-
setzt und sind insbesondere etabliert, um wirtschaftspolitische Unsicherheit als Alternative zu anderen
vorliegenden Unsicherheitsmalen abzubilden. In diesem Zusammenhang flieRen sie bereits regelmaRig
in laufende Konjunkturanalysen ein.

Zusétzliche Potenziale bieten sie fir die quantitative Prognose von makrotkonomischen Variablen. Da
sie auch fur die zuklnftige Entwicklung relevante Informationen abbilden, konnten sie nicht nur fur die
Prognose der laufenden (Nowcast), sondern auch der zuklnftigen Entwicklung nitzlich sein. Neben dem
Bruttoinlandsprodukt kénnten sie dabei auch fiir die Prognose von disaggregierten GroRen, fir die zum
Teil weniger geeignete Frihindikatoren vorliegen, wie den Unternehmensinvestitionen, den Bauinvesti-
tionen oder dem privaten Konsum relevant sein. Ferner kdnnen Presseartikel moglicherweise auch zur
frihzeitigen ldentifikation von konjunkturellen Wendepunkten beitragen. Hier liegen zwar schon
umfangreiche und technisch aufwendige Modelle auf Basis der konventionellen Frihindikatoren vor;
die Prognoseunsicherheit ist hier allerdings nach wie vor hoch und die Prognosegite reicht meist
bestenfalls nur einige Monate in die Zukunft. Einen Beitrag zu alledem kénnten auch komplexere
Methoden fir die Auswertung von Texten leisten, die bislang fir makrodkonomische Fragestellungen
noch kaum angewendet worden sind. Bislang liegen allerdings kaum Ergebnisse zur Prognosegite von
Presseartikeln oder Nachrichten vor. Deshalb sind weitere Studien notwendig, um ihren konkreten
Nutzen in diesen Bereichen besser abschatzen zu koénnen, auch im Vergleich zu den vorliegenden
konventionellen Frihindikatoren.

Neben Presseartikeln stellen auch Unternehmensinformationen (z.B. Geschéftsberichte) eine interes-
sante Informationsquelle fir makro6konomische Analysen dar. Sie kénnen helfen, die Auswirkungen
von wirtschaftspolitischer Unsicherheit oder andere Einflussfaktoren auf Firmen zu identifizieren und
ihr zuklnftiges Verhalten vorherzusagen. Dies kann ggf. Prognosen verbessern und zur Evaluation von
wirtschaftspolitischen MaRnahmen beitragen. Auch eine disaggregierte Analyse, z.B. nach Wirtschafts-
zweigen, ware hier denkbar. Allerdings werden Finanzberichte erst mit einiger Verzégerung veroffent-
licht. Zudem werden mit dieser Datenquelle nur ein Teil der Unternehmen, vornehmlich bérsennotierte,
erfasst. SchliefRlich hangt es von der jeweiligen Fragestellung ab, ob Textanalysen einen Mehrwert
gegenlber den veroffentlichten Unternehmenszahlen zur laufenden und erwarteten Geschaftsentwick-
lung bieten.

Einer starkeren Nutzung von Presseartikeln und Nachrichten flir makrookonomische Analysen steht der
zum Teil recht hohe Aufwand entgegen, der fur die Auswertung der Texte betrieben werden muss.
Dieser variiert mit dem jeweiligen Analysegegenstand. Wahrend der Aufwand fir eine einfache Worter-
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buch-basierte Analyse von Artikeln einer einzelnen oder wenigen Zeitungen noch vergleichsweise gering
ist, steigt er mit dem Umfang der Datenquellen und der Komplexitdt der gewahlten Analysemethoden
rasch an. Eine Verstetigung der Analysen wird zudem dadurch erschwert, dass der Zugang zu den
jeweiligen Datenquellen Beschrankungen unterliegen kann. Schliellich gibt es noch wenig etablierte
Vorgehensweisen fir Textauswahl und Textauswertungen, sodass die Ergebnisse, wie auch in anderen
jungeren Forschungszweigen, teilweise noch stark von Ad-hoc-Annahmen abhangen. Angesichts der
recht grolRen Potenziale dirfte sich die Bedeutung der Analyse von Presseartikeln und Nachrichten fur
makrotkonomische Fragestellungen aber zukinftig erhéhen.

2.2 Soziale Medien

Soziale Medien werden von einem Grof3teil der Bevolkerung genutzt, um soziale Kontakte zu pflegen
oder Informationen auszutauschen. Dabei hinterlassen die Nutzer Spuren, die fir wissenschaftliche
Analysen eine wertvolle Datengrundlage bilden kénnen. Aus makrotkonomischer Sicht ist besonders
interessant, dass sich die Stimmung und die Erwartungen der Nutzer in diesen Daten widerspiegeln
diurften. Um diese Daten auszuwerten, muss jedoch ein recht hoher Aufwand betrieben werden, nicht
zuletzt, weil sie haufig unstrukturiert und haufig textbasiert sind. Im Folgenden werden die Potenziale
und Grenzen von Daten aus sozialen Medien anhand von Facebook (Abschnitt 2.2.1) und Twitter
(Abschnitt 2.2.2) diskutiert. Sie gehoren zu den beliebtesten sozialen Medien, gewdhren zumindest
teilweise Zugang zu ihren Daten und sind schon fir eine Vielzahl von wissenschaftlichen Studien genutzt
worden, auch wenn makrotkonomische Fragestellungen dort bislang noch nicht im Fokus standen.
Freilich gibt es viele andere Plattformen unter den soziale Medien, die als Datenquelle dienen kdnnen.
In vielen der fir makrodkonomische Analysen relevanten Eigenschaften ahneln diese Datenquellen in
der Datenstruktur und den damit verbundenen Moglichkeiten und Problemen jedoch Facebook und
Twitter. Die Auswahl einer geeigneten Datenquelle wird im Einzelfall von der Fragestellung und vom
verfligbaren Datenzugang abhangen.

2.2.1 Facebook

2.2.1.1 Datenquellen

Facebook ist mit ca. 2,4 Milliarden monatlich aktiven Nutzern (statista 2019) das groRte soziale Netz-
werk weltweit. Zunachst gegriindet als soziales Netzwerk fiir Studierende, ist Facebook zu einem der
grofRten Unternehmen weltweit herangewachsen. Facebook selbst stellt damit nicht nur eine
potenzielle Datenquelle dar, sondern ist neben Amazon und Google eine der groRen Online-Platt-
formen. Somit ist Facebook selbst Teil der modernen Wirtschaftsstruktur geworden. Die aktuelle und
zukUnftige Rolle von Plattformen fiir die Wirtschaft werden bisher weder in der Forschung noch in der
Politik vollends verstanden. Der regulatorische Rahmen ist daher noch in der Entwicklung begriffen und
Anderungen unterworfen, die auch die Datenverfiigbarkeit beeinflussen. Diese Unsicherheit ist ein
relevanter Aspekt, wenn es um die mdgliche Verstetigung zuklnftiger Analyseergebnisse geht, bei-
spielsweise hinsichtlich der Frage, ob rechtliche Anderungen die Datenverfiigbarkeit verringern.

2.2.1.2 Datenbeschaffenheit

Far die Qualitat der Daten spielt die Datenherkunft eine grolRe Rolle. Die Teilnahme am Netzwerk ist fir
die einzelnen Nutzer kostenlos; sie zahlen implizit mit ihren zur Verfligung gestellten Daten. Aufgrund
des Netzwerkcharakters weist der Markt Ahnlichkeiten zu einem natirlichen Monopol auf: Je mehr
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Personen Mitglied von Facebook sind, desto hoher ist der Nutzen fir jeden Einzelnen. Angesichts der
zentralen Rolle von Facebook fir die Kommunikation bestimmter Bevolkerungsgruppen ist es fir
Einzelpersonen mit sozialen Kosten verbunden, nicht an dem Netzwerk teilzunehmen. Somit verstarkt
sich der Anreiz, selbst am Netzwerk teilzunehmen, je groRer die Zahl der dort bereits prasenten Freunde
und Bekannten ist. Dies hat in der Vergangenheit zu dem hohen Wachstum bei den Mitgliederzahlen
von Facebook beigetragen. Heute ist in vielen Landern mindestens ein Drittel der Bevolkerung Mitglied
von Facebook. In den Vereinigten Staaten betragt der Anteil der Bevolkerung mit einem Facebook-
Konto sogar 68 Prozent, stagniert aber seit dem Jahr 2017.° Das Geschaftsmodell von Facebook ist, auf
Basis dieser Daten Werbepladtze und die fir den personalisierten Zuschnitt relevanten Informationen zu
verkaufen.

Beim Datenzugang unterscheidet Facebook zunadchst nicht zwischen Forschungsanwendungen und
kommerziellen Interessen. Es gibt mehrere Mdglichkeiten flir Werbekunden, automatisiert sowohl
Inhalte als auch deren Reichweite zu analysieren oder zu steuern. Uber die Plattform ist es auch als nicht
zahlender Nutzer moglich, zu untersuchen, welche Bevolkerungsgruppen durch Facebook abgedeckt
sind. Der Datenzugang fur nicht zahlende Kunden ist allerdings deutlich schlechter als der fir zahlende
Kunden. So konnten Werbekunden im Jahr 2016 die fiir sie als Zielgruppe relevanten Nutzer nach etwa
29 000 Kategorien aufschlisseln, darunter das ungefdhre Haushaltseinkommen, politische Affiliationen
wie Parteiprdferenzen und sogar hochst privates Verhalten wie , breastfeeding in public” (ProPublica
2016). Der GroRteil dieser Indikatoren wird durch einen Facebook-internen Algorithmus generiert, der
auf maschinellem Lernen basiert und die Angaben der Nutzer, ihre Kommentare und ihr sonstiges
Onlineverhalten auswertet. Fir nicht zahlende Kunden sind nur deutlich weniger detaillierte Infor-
mationen verfligbar, die es beispielsweise erlauben abzuschatzen, wie viele Personen eines bestimmten
Geschlechts in einem geographischen Umkreis (z.B. 10 km um Berlin-Mitte) regelmaRig Facebook
nutzen und wie viele davon etwa ber 1 000 Euro netto im Monat zur Verfligung haben. Diese Zahlen
lassen sich flr Forschungszwecke manuell exportieren, das Filtern von Nutzerprofilen ist jedoch nicht
moglich. 1

Der Datenzugang wird lber die Facebook Graph API (Application Programming Interface) bereitgestellt.
Damit lassen sich Inhalte in das Netzwerk schreiben (z.B. Texte oder Bilder posten) und Informationen
auslesen. Daten wie die Kommentare von einzelnen Nutzern und, sofern nicht geschiitzt, deren
personliche Profile, lassen sich mittels der APl ohne Verzdgerung herunterladen. Dabei ldsst sich
prinzipiell der gesamte Zeitraum seit dem Start von Facebook nutzen. Die Datenfille ist also ausge-
sprochen grolk. Gerade fiir Daten aus Deutschland ist aber zu bedenken, dass viele Profile (darunter
auch kommerzielle und nicht-kommerzielle von Unternehmen oder Lobbygruppen) erst seit dem Jahr
2010 bestehen und Facebook zuvor vor allem im englischsprachigen Raum genutzt wurde.

Durch die groRRe, weltweite Reichweite und die hohen Nutzerzahlen ist das verfiigbare Datenvolumen
bei Facebook sehr umfangreich. Allerdings hat Facebook einige Grenzen fiir die automatisierte Nutzung
dieser Daten eingezogen. Dies liegt nicht zuletzt an den geltenden Datenschutzstandards. Dadurch ist
kein Vollzugriff auf alle Daten moglich; Facebook erlaubt lediglich Zugriff auf die offentlich freige-

9Vgl. PEW Research Center (2018).

10 Facebook-intern wird auch zukiinftiges Verhalten der Nutzer prognostiziert. Dafiir wird das Programm
,FBLearner Flow" genutzt, das auf nicht 6ffentlich bekannten Machine-Learning-Ansadtzen beruht. Diese Informa-
tionen werden Werbekunden als Produktangebot zur Verfligung gestellt. Daneben bietet Facebook gelegentlich
auch andere Anwendungen an. So wurde beispielsweise ein Algorithmus zur Vorhersage von Selbstmordgefahr
programmiert, der zum Ziel hat, frihzeitig auf dieses Risiko hinzuweisen. In der Europdischen Union ist er aufgrund
der Europaischen Datenschutzverordnung allerdings nicht operabel (Business Insider 2018). Diese prozessierten
Daten sind ebenfalls nicht fur Forschungszwecke nutzbar.
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schalteten Informationen. Informationen von Profilen, die nur fir Facebook-Freunde sichtbar oder
unsichtbar geschaltet sind, sind dagegen nicht verfligbar. Dies schrankt die Nutzbarkeit der Daten
bezlglich von Netzwerken, persdnlichen Vorlieben und ahnlichen Informationen massiv ein. Abrufbar
sind jedoch Kommentare auf o6ffentlichen Seiten, wie sie beispielsweise unter Zeitungsartikeln
hinterlassen werden (Ademmer et al. 2019b; Ademmer und Stéhr 2019).

Fir die Datenabfrage ist grundsatzlich ein eigenes Facebook-Profil notwendig. Ferner wird ein Zugriff-
schlissel (Token) bendtigt, der von Facebook zur Verfligung gestellt wird. Nicht zuletzt, weil die Nutzung
von Detailinformationen davon abhdngt, ob Profile offentlich freigeschaltet sind, dirften die
verflgbaren Profildaten weder fir die Gesamtbevdlkerung noch die Gesamtheit der Facebook-Nutzer
reprasentativ abbilden. Somit ist der Nutzen der Daten fir Fragestellungen, die auf die Profildaten (z.B.
Geschlecht, Vorlieben) abzielen, eher gering. Hinzu kommt, dass die Zahl der Nutzer und deren
Nutzungsintensitdt Uber die Zeit variieren.

Interagieren die Nutzer mit einem 6ffentlichen Inhalt einer Facebook-Seite (z.B. , Like” fiir das BMWi)
oder verfassen Kommentare zu einer dort veroffentlichten Nachricht, so lasst sich diese Interaktion
unabhéngig vom Datenschutzprofil verwenden. Offentliche Kommentare (Posts) und , Likes” sind also
vollstandig fir Analysen nutzbar. In diesem Bereich ist der potenzielle Nutzen der Datenquelle somit
hoch, sofern die ggf. fehlende Reprasentativitdt gegenlber der Gesamtbevolkerung fir die jeweilige
Fragestellung keine grofRe Relevanz aufweist oder diese addquat bertcksichtigt werden kann.

Neben der Datenabfrage hat Facebook im Februar des laufenden Jahres im Rahmen von Social Science
One einen anonymisierten Datensatz zuganglich gemacht, der es beispielsweise erlaubt, zu verfolgen,
wie sich geteilte Links auf Facebook verbreiten. So wird beispielsweise erstmals grols angelegte
Forschung zur Frage moglich, welchen Einfluss sogenannte , Fake News" auf Facebook entfalten.

Die Qualitdt der Posts kann je nach Thema und Anwendergruppe sehr heterogen ausfallen. Der Detail-
grad reicht von ausfihrlichen Texten bis zu einzelnen Emoticons; in der Regel sind sie aber recht kurz
und bestehen aus wenigen Satzen oder einzelnen Zeichen. Ein Problem bei der Auswertung der von
privaten Nutzern geschriebenen Textdaten von Facebook, beispielsweise im Vergleich zu Presseartikeln,
ist die grolRe Zahl an Rechtschreib- und Grammatikfehlern. Ist ein Begriff falsch geschrieben, wird es
einem Auswertungsalgorithmus ohne spezielle Anpassungen nicht moglich sein, diesen mit einem
anderen Begriff korrekt in Beziehung zu setzen. So wirde ein Textanalyse-Algorithmus die Begriffe
,Fehler” und ,Feler” als separate Begriffe behandeln und Analysen, die dies nicht bericksichtigen,
waren mit einem Messfehler behaftet. Wenn Fehler systematisch — also beispielsweise bei bestimmten
sozio-demographischen Gruppen — auftreten, kann dies eine systematische Verzerrung der Analyse-
ergebnisse zur Folge haben.

2.2.1.3 Methodik

Die Datenabfrage mittels der Facebook Graph APl ist grundséatzlich unproblematisch, zumal eine Vielzahl
von Anwendungsbeispielen frei verfligbar ist. Fir die Datenabfrage eignet sich beispielsweise die
Programmiersprache python. Um die Anzahl nicht kostenpflichtiger Anfragen zu begrenzen, werden
kurzfristige und langfristige Autorisierungsschliissel vergeben. Diese Zugangscodes dienen der Face-
book APl dazu, zu erkennen, von wem eine Anfrage ausgeht. Fir Forschungsanwendungen kénnen
kurzfristige Autorisierungsschlissel unproblematisch generiert werden. Jedoch missen sie, je nach
Volumen der angeforderten Daten, typischerweise alle 30 bis 120 Minuten erneuert werden. Eine
automatische Generierung dieser Zugangscodes ist recht umstandlich. Fir groRere Datensammlungen
ist deshalb ein recht grofRer Aufwand notwendig, zumindest sofern sie kostenfrei erfolgen sollen.
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Neben Textdaten bietet es sich vor allem an, ,Likes” und &hnliche zahlbare Interaktionen zu unter-
suchen. Ein Beispiel, das fir Unternehmen relevant ist, sind , Likes” fir Anklindigungen neuer Produkte.
Flr einen solchen Ansatz kdnnen alle Interaktionen der Nutzer auf einer bestimmten Facebook-Seite
heruntergeladen werden. Diese kénnen dann bei Bedarf gefiltert werden, um die Datenmengen zu
reduzieren. Uber die relativ leicht handhabbare API, stehen viele Méglichkeiten offen, die Daten von
vornherein passend zuzuschneiden und somit durch direktes Filtern den Bedarf an Speicherplatz gering
zu halten.

Je nach Form und Fragestellung missen die Daten ggf. vorab bearbeitet werden (z.B. Textdaten in
quantitative Daten umwandeln (Abschnitt 2.1)), um sie flir empirische Analysen nutzbar zu machen. Ein
Hindernis bei der Prozessierung der Daten entsteht durch die weltweite Verbreitung von Facebook. Die
Nutzer verwenden zahlreiche verschiedene Sprachen. Dies stellt fur viele landerspezifische Analysen
kein Problem dar. In bestimmten Zusammenhéangen (z.B. multilinguale Lander oder bei einem Fokus auf
Migrantengruppen) kann die Aussagekraft der Daten jedoch eingeschrankt werden. Fir eine Verarbei-
tung der Textinformationen muss dann zunachst die Sprache einer Nachricht identifiziert werden. Allein
dieser Schritt ist technisch bereits recht anspruchsvoll. Sofern die Ursprungssprache erfolgreich von
einem Algorithmus identifiziert worden ist, kann dann die Sprache mittels automatisierter Werkzeuge
in eine einheitliche Arbeitssprache Ubersetzt werden. Dabei treten jedoch haufig weitere Fehler auf.
Vor allem Grammatikfehler und falsche Ubersetzungen von Einzelbegriffen sind fiir die weiterfithrenden
Analysen problematisch und verschlechtern die Datenqualitdt zum Teil deutlich.

2.2.1.4 Bisherige Anwendungen

Bislang wird Facebook vor allem in den Politikwissenschaften und in benachbarten Feldern wie der
politischen Kommunikation als Datengrundlage genutzt, da das Kommunikationsverhalten der Nutzer
dort im Zentrum des Interesses steht. So wurde beispielsweise von Stier et al. (2017) untersucht, wie
die grolRen Parteien ihre Online-Kommunikation im Vorlauf der Bundestagswahl 2017 gestaltet haben,
wer PEGIDA-Unterstitzende anziehen konnte und wie die politische Kommunikation verschiedener
Parteien auf Facebook die Themen dieser Bewegung aufgegriffen hat. Wahlerverbindungen mit
bestimmten Parteien lassen sich durch ,Likes“ und andere Interaktionen gut messen. Zugleich ist aber
auch die Frage der Reprasentativitat wichtig und es ist zu vermuten, dass online aktive Wahler nur einen
besonderen Teil der Wahlerschaft bestimmter Parteien ausmachen, insbesondere auch weil die
Assoziation mit einer politischen Bewegung mit sozialen Kosten verbunden sein kann.

Ein Anwendungsfeld mit vielfaltigen Mdglichkeiten ist die Analyse von Facebook-Kommentaren zu
okonomischen Themen auf 6ffentlich zuganglichen Seiten. Sie kénnen als Stimmungsindikator verwen-
det werden. Ademmer et al. (2019c¢) sowie Ademmer und Stohr (2019) untersuchen Kommentare zu
Artikeln zum Thema Migration, die auf den Seiten der 100 groften deutschen Lokal- und Regional-
zeitungen hinterlassen wurden. Dabei lasst sich beobachten, wie sehr der starke Zustrom von
Flichtlingen nach Deutschland im Jahr 2015 zu einem Anstieg der Berichterstattung und insbesondere
zu einem Uberproportional starken Wachstum des 6ffentlichen Diskurses der Birger gefiihrt hat
(Abbildung 4). Anhand der Kommentartexte lasst sich nachvollziehen, welche Themen besonders disku-
tiert werden. Dabei lasst sich beispielsweise feststellen, dass auf dem Hohepunkt des Zustroms zunachst
Verteilungsthemen wie fiskalische Kosten und Wohnraumknappheit thematisiert wurden. Kulturelle
Aspekte und andere eher migrationsablehnende Themen wurden erst spater starker diskutiert, etwa ab
November 2015. Der 6ffentliche Diskurs verschob sich danach zum Jahreswechsel 2015/2016 nach-
haltig zu Sicherheitsthemen. Somit lasst sich sogar tagesgenau untersuchen, wann sich der 6ffentliche
Diskurs der auf Facebook aktiven Blirger verschoben hat (Ademmer und Stéhr 2019). Diese Methodik
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Abbildung 4:
Zahl der kommentierenden Facebook-Nutzer je Artikel zum Thema Migration?
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lasst sich prinzipiell auf viele andere auch makrodkonomische Themen anwenden und gut mittels Event-
studien untersuchen.

In der makrodkonomischen Forschung kann Facebook beispielsweise einen Mehrwert bieten, wenn die
Netzwerkstrukturen ausgewertet werden. Bailey et al. (2018) nutzen anonymisierte Facebook-Daten fur
die gesamten Vereinigten Staaten,! die zeigen, dass Individuen, die in ihrem Netzwerk einen Anstieg
der Hauspreise wahrnehmen, eher von Mietern zu Hausbesitzern werden, gréRere Hauser kaufen und
bereit sind, mehr fir eine Immobilie zu bezahlen. Dieser Effekt wird von Veranderungen der erwarteten
Entwicklung der Hauspreise getrieben. Neben dieser qualitativ hochwertigen Studie, die aber auf direkte
Zusammenarbeit mit Facebook angewiesen war, gibt es bislang allerdings relativ wenige Forschungs-
arbeiten, die makrodkonomische Zusammenhdnge untersuchen.

Eine Ausnahme stellen Arbeiten dar, die Facebook-Daten verwenden, um die Stimmung der Nutzer zu
erfassen. Dazu konnen beispielsweise die positiv und negativ konnotierten Worter in den Statusupdates
der Nutzer zu einem Stimmungsindikator aggregiert werden. Siganos et al. (2014) untersuchen den
Zusammenhang zwischen der auf Facebook gedulRerten durchschnittlichen Stimmung und Aktienmarkt-
entwicklungen in den USA. Sie finden einen positiven Zusammenhang und zeigen, dass mittels der
anhand von Facebook-Daten gemessenen Stimmung am Sonntag die Entwicklungen am Aktienmarkt
am folgenden Montag besser vorhergesagt werden kénnen.!? Daas and Puts (2014) analysieren

11 Dieser umfangreiche Datenzugang ist nur moglich, weil einer der Autoren bei Facebook arbeitet.

12 Karabulut (2013) und Siganos et al. (2014) argumentieren in diesem Zusammenhang, dass sich Facebook-Daten
nutzen lassen, um einen Indikator fir das sogenannte ,Bruttonationalglick” zu bilden, da in vielen fortge-
schrittenen Volkswirtschaften etwa die Halfte der Bevolkerung Facebook nutzt und man aus ihren Posts und
Kommentaren positive und negative Wahrnehmungen (,,sentiment”) extrahieren konne. Zu diesem Zwecke stellte
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Facebook-Kommentare aus den Niederlanden und zeigen, dass sie hoch korreliert mit konventionellen
umfragebasierten Indikatoren zum Konsumvertrauen sind. Dazu werten sie die Texte und Emoticons
von Kommentaren aus und klassifizieren die damit verbundene Empfindung als positiv, negativ oder
neutral. Die Korrelation ist im Vergleich zu Daten aus anderen sozialen Medien hoher, sie kann allerdings
noch gesteigert werden, wenn die Facebook-Daten mit Kommentaren von Twitter kombiniert werden.
Sie finden auch, dass die anhand von Facebook-Daten gemessene Konsumentenstimmung systematisch
positiver ist als die mittels konventioneller Methoden. Eine Ursache konnte die Selbstselektion der
Anwender sein.

2.2.1.5 Potenziale und Grenzen

Facebook ist durch relativ geringen Bezug zu dkonomischen Themen und des recht hohen Aufwands,
der fur die Auswertung der Daten betrieben werden muss, nicht optimal fir makrotkonomische Frage-
stellungen geeignet. Daher gibt es auf diesem Gebiet bisher auch nur wenige Anwendungen.

Grundsatzlich bieten Facebook-Daten jedoch nicht zuletzt aufgrund der hohen Nutzerzahlen ein
betrdchtliches Potenzial, um das Verhalten und die Stimmung von Konsumenten zu analysieren. Dazu
zahlt beispielsweise, wie die Nutzer auf Veranderungen in ihrem Umfeld reagieren. Auch kann die
Einstellung der Nutzer bezlglich politisch relevanter Aspekte, wie die Akzeptanz der Gemeinschafts-
wahrung Euro, der Klimapolitik oder der Haushaltspolitik, erfasst werden. In diesem Zusammenhang
wadre es aus makrodkonomischer Sicht von Interesse, wie Konsumenten auf bestimmte Ereignisse oder
wirtschaftspolitische Mallnahmen reagieren, beispielsweise auf Unsicherheiten bezlglich der zukUnfti-
gen Nutzung von Dieselfahrzeugen, auf eine erhhte wirtschaftspolitische Unsicherheit oder auf steuer-
liche Entlastungen. Dies konnte flr die Konjunkturanalyse auch dazu beitragen, kurzfristig zwischen
angebots- und nachfrageseitigen Schwankungen besser zu unterscheiden. SchlieRlich sind Facebook-
Daten zum Teil bereits dafir verwendet worden, um Indikatoren fir das Konsumentenvertrauen zu ent-
wickeln, die Aufschluss Uber die zuklnftigen privaten Konsumausgaben geben kénnen. Diese Indika-
toren kdnnten zum einen dazu beitragen, die bislang gangigen Erhebungen zum Konsumenten-
vertrauen, die auf Umfragen ausgewahlter Haushalte basieren und monatlich veréffentlicht werden, zu
prognostizieren. Zum anderen konnten sie angesichts der hohen Nutzerzahlen moglicherweise auch ein
umfassenderes und stadrker disaggregiertes Bild flr das Konsumentenvertrauen liefern.

In der Praxis stellen sich einer starkeren Nutzung von Facebook-Daten fir makrodkonomische Analysen
allerdings grolRe Hirden entgegen. So ist die Auswertung der Daten mit einem sehr hohen Aufwand
verbunden. Eine mogliche Verstetigung von Analysen, wie sie fir eine regelmaRige Schatzung des Kon-
sumentenvertrauens erforderlich wére, ist zudem nicht gewéhrleistet, da sich jederzeit die Geschéfts-
praktiken von Facebook oder die Datenschutzrichtlinien dndern und dadurch den Datenzugang er-
schweren konnen. Dies spricht dafiir, dass Facebook als Datenquelle in absehbarer Zukunft keine groRRe
Rolle in der laufenden Konjunkturanalyse spielen dirfte. Zwar kénnen die Facebook-Daten in der
Einzelbetrachtung fur ausgewdhlte makrodkonomische Fragestellungen eine interessante Grundlage
bieten. Jedoch sind auch dafir die Hirden aufgrund der Zugangsbeschrankungen recht hoch. Hinzu
kommt, dass die Daten trotz der weiten Verbreitung in der Regel nicht reprasentativ fir die Gesamt-
bevolkerung sein darften. So ist zu bedenken, dass sich die Nutzer, die regelmaRig Kommentare auf
Facebook verfassen, in gewissen Charakteristika von der Gesamtbevolkerung unterscheiden. Zu den
Determinanten dieser Selbstselektion ist bisher recht wenig bekannt. Ein vermutlich verallgemeiner-
bares Ergebnis ist, dass besonders nachrichteninteressierte Personen, die oft weniger Vertrauen in

Facebook zeitweise den sogenannten ,Gross National Happiness“-Index bereit (Kramer 2010), der die positiv und
negativ konnotierten Worter in den Statusupdates der Nutzer aggregierte.
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klassische Medien haben, héaufiger online Nachrichten konsumieren und auch kommentieren
(Kalogeropoulous et al. 2017).

2.2.2 Twitter

2.2.2.1 Datenquellen

Twitter ist ein sogenannter Microbloggingdienst, bei dem Nutzer 6ffentliche oder private Kurznach-
richten (,, Tweets”) im Umfang von bis zu 280 Zeichen (bis November 2017 bis zu 140 Zeichen) verbreiten
kénnen. Gegrindet wurde Twitter im Marz 2006 zunachst als ,twttr” und ist seit April 2007 Teil von
Twitter Inc. mit Sitz in San Francisco. Twitter kann Uber einen Browser oder per App via Smartphone
und Tablet genutzt werden. Urspringlich war der Dienst primar gedacht als Medium, um SMS zu
publizieren, daher auch die Einschrankung auf wenige Zeichen.

Twitter wird als Kommunikationsplattform von Privatpersonen, Unternehmen und anderen Organisa-
tionen genutzt und grenzt sich dabei von anderen sozialen Netzwerken — wie z.B. Facebook — dadurch
ab, dass die Netzwerkstrukturen weniger persénliche Kontakte als Interessen widerspiegeln. Insgesamt
hat Twitter ca. 340 Mio. aktive Nutzer (Stand Januar 2020, Hootsuite ,,Digital 2020“). Als Microblogging-
dienst hat Twitter damit de facto in grofRen Teilen der Welt eine marktbeherrschende Stellung.

2.2.2.2 Datenbeschaffenheit

Auf Twitter abgesendete Tweets sind standardmaRig 6ffentlich. Nur etwa 10 Prozent aller Nutzer haben
ihre Profile auf bestimmte Leser eingeschrankt. Insgesamt dirften datenschutzrechtliche Fragen fir die
Datenverflgbarkeit daher von geringerer Bedeutung sein als bei vielen anderen sozialen Medien.

Der eigentliche Text eines Tweets kann aus Unicode-Zeichen bestehen, insbesondere auch Emojis. Im
Text konnen dazu andere Nutzer mittels @-Zeichen markiert und verknlpft werden. Das Verwenden
von sogenannten Hashtags mittels #-Zeichen kategorisiert den Text und ordnet ihn einem Thema zu.
Neben dem eigentlichen Text kann dazu ein Foto angefligt werden, und ein Ort angegeben werden, auf
den sich der Tweet bezieht. Daneben werden automatisch eine Vielzahl an weiteren Metadaten durch
die Benutzeroberfldche, bzw. das Nutzergerat, generiert. So z.B. der Standort, sofern vom Nutzer
freigegeben, sowie Sprache des Tweets oder des Betriebssystems. Neben den Tweets selbst wird zudem
das sogenannte Friends- und Follower-Netzwerk gespeichert, also die Nutzer, die die Tweets eines
anderen Nutzers abonniert haben, bzw. deren Tweets abonniert werden.

Weltweit ist Twitter.com die sechst meistbesuchte Internetseite und liegt damit im Vergleich zu anderen
sozialen Netzwerken hinter Facebook (4.) und vor Instagram (7.). Twitter ist grundsatzlich weltweit
verfligbar, jedoch ist der Zugriff auf den Dienst in einigen Landern eingeschrankt bzw. verboten. So ist
der Dienst offiziell in China, Nordkorea und Iran blockiert. In Agypten, Irak, der Tiirkei und Turkmenistan
ist er nur eingeschrankt verfligbar. Daneben macht eine Vielzahl von Landern Gebrauch von der
Moglichkeit, Tweets |6schen zu lassen. Dies stellt fur die Analyse von Twitter-Daten aus fortge-
schrittenen Volkswirtschaften freilich kein Problem dar.

Die Nutzerzahlen des Microbloggingdiensts ist von monatlich ca. 30 Mio. aktiven Nutzern im Jahr 2010
auf knapp 300 Mio. aktive Nutzer in 2015 gestiegen. Seitdem ist die Zahl weitgehend stabil und lag
zuletzt bei 340 Mio. Der Anteil von Nutzern pro Land variiert stark. Weltweit nutzen ca. 6 Prozent der
Uber 13-Jahrigen den Dienst, wobei dies in Saudi Arabien 53 Prozent, in Japan und Irland 40 Prozent, in
Deutschland 7 Prozent und beispielsweise in Indien nur 1 Prozent sind (Stand Januar 2020, Hootsuite
,Digital 2020“). Gleichzeitig variiert die Nutzung mit dem Alter und Geschlecht: Wahrend beispielsweise
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in Indien 85 Prozent der Nutzer mannlich sind, sind in Indonesien 68 Prozent der Nutzer weiblich.
Weltweit nutzen etwa 15 Prozent der Altersgruppe zwischen 25 und 34 Twitter, jedoch nur etwa 7
Prozent der Uber 60-Jdhrigen. In Deutschland sind laut Statista 33 Prozent der 20 bis 29-Jahrigen
Internetnutzer bei Twitter aktiv und 20 Prozent der Uber 60-Jahrigen. Insgesamt stellt Twitter somit eine
sehr umfangreiche Datenquelle dar. Die Nutzer sind jedoch ahnlich wie bei Facebook nicht reprasentativ
fur die Gesamtbevdlkerung, worauf in Analysen ggf. Riicksicht genommen werden muss. Hinzu kommt,
dass sich der Nutzerkreis im Zeitablauf deutlich verdandert haben kénnte.

Weltweit verwenden ca. 80 Prozent aller Nutzer Twitter von Mobiltelefonen aus. Daneben geht Twitter
Inc. davon aus, dass von den 340 Mio. aktiven Nutzern ca. 23 Mio. sogenannte Bots sind. Diese
automatisch von Programmen gesteuerten Accounts konnen beispielsweise Informationen zu Wetter-
oder Verkehrsdaten automatisch veroffentlichen. Daneben gibt es aber auch Bots, die menschliche
Accounts imitieren und so versuchen, bestimmte Themen, Nachrichten, oder anderen Accounts eine
groRere Aufmerksamkeit zu verschaffen. Es liegen jedoch Methoden vor, die es erlauben, diese mit
hoher Treffsicherheit von Personen zu unterscheiden (Gorodnichenko et al. 2018).

Tweets sind semistrukturierte Daten: teils klar strukturierte Metadaten wie bspw. Sprache des Tweets
oder eine Ortsangabe in Form von Koordinaten, teils unstrukturierte Daten wie der Text des Tweets
selbst. Daten Uber Nutzernetzwerke sind bis auf wenige Ausnahmen (wie beispielsweise die
nutzereigene Beschreibung) strukturiert. So werden Follower und Freunde durch Nutzer-IDs eindeutig
identifiziert.

Twitter ermoglicht einen Zugriff auf die generierten Daten Uber mehrere APIs. Daneben gibt es einige
offentlich verfligbare historische Datensatze von Drittanbietern, die sich jedoch grofitenteils auf be-
stimmte Hashtags beziehen, zum Teil unvollstdndige Metadaten aufweisen und nicht aktualisiert
werden.

Der API-Zugang zu den Twitter-Daten ist beschrdnkt in Bezug auf die Anzahl von Nutzern oder Tweets.
Es gibt dabei grundsétzlich zwei unterschiedliche Arten des Zugriffs:

Zum einen eine , Realtime Streaming API” flr Echtzeitdaten. Dies bedeutet, dass aktuell abgeschickte
Tweets gesammelt werden konnen, jedoch kein Zugriff auf historische Daten besteht. Der ,Stream”
kann dabei gefiltert werden, z.B. nach Hashtags, Orten, Sprache oder Vorhandensein eines Fotos. Die
Anzahl der Tweets beschrankt sich normalerweise auf eine Zufallsstichprobe von 1 Prozent. Eine
kostenpflichtige Version der API (,,Decahose”) bietet eine Stichprobe im Umfang von 10 Prozent, jedoch
ohne die Moglichkeit, nach den oben genannten Kriterien zu filtern.

Zum anderen eine ,Search API“ flr historische Daten bis zurtick in das Jahr 2006. Dabei kann nach
bestimmten Stichwortern bzw. Hashtags gesucht oder auf samtliche Tweets von spezifischen Nutzern
zugegriffen werden. Auch hier ist wieder zu unterscheiden zwischen der kostenlosen und kosten-
pflichtiger (,Premium® und ,Enterprise”) Varianten. Letztere kdnnen Zugriff auf den gesamten Korpus
an Tweets geben, erstere hingegen bietet nur eine Stichprobe.

Die erste (Echtzeit-)Variante bietet den Vorteil, eine Zufallsstichprobe zu erhalten, mit der Einschran-
kung jedoch, dass Zeitreihen mithsam Uber einen langeren Zeitraum aufgebaut werden missen. Die
zweite Variante ist von Vorteil, wenn sich die zu analysierenden Daten klar auf bestimmte Schlagworter
oder Nutzerkonten eingrenzen lassen.

Neben diesen beiden APIs besteht zudem die Mdoglichkeit des ,Batch Downloads” von historischen
Daten, d.h. dem Herunterladen eines Teils des Archives von Twitter-Daten, also sowohl| Tweets als auch
historische Netzwerkdaten. Diese Form der Datenbeschaffung ist jedoch kostspielig, gdngige Preise
belaufen sich auf ca. 10 000 US-Dollar je 1 Mio. Tweets oder je Netzwerk von 10 000 Nutzern.
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Die durch die APl oder als ,,Batch Download” verfligharen Daten werden im JSON-Format (JavaScript
Object Notation) bereitgestellt, die in allen gédngigen Programmiersprachen verarbeitet werden kénnen.

Angesichts der hohen Zahl der Nutzer und der taglich gesendeten Tweets ist das verfligbare Daten-
volumen, auch wenn man auf die kostenfreie Stichprobe von 1 Prozent der Tweets zurlckgreift, sehr
umfangreich. Sofern fir eine Analyse die Echtzeitdaten selbst gesammelt werden sollen, ist allerdings
fur viele makrodkonomische Analysen eine recht grolRe Vorlaufzeit notwendig, um hinreichend lange
Zeitreihen zu generieren.

2.2.2.3 Methodik

Die Form des Managements von Twitter-Daten ist abhangig von der Anwendungsfrage sowie den
spezifischen Charakteristika des vorliegenden Datensatzes. In der Regel sind diese Datensatze aber
ausgesprochen grol3, sodass es einer entsprechenden IT-Infrastruktur bedarf, um sie auswerten zu
kénnen.

Eine Besonderheit stellen Gber eine Streaming AP| bezogene Daten dar: Sie haben den Vorteil, stetige
oder haufig zu aktualisierende Anwendungen zu ermaoglichen, da Tweets kontinuierlich eintreffen. Dafir
muss jedoch auch die technische Infrastruktur mit Streaming-Daten umgehen und letztlich fur den
Anwender nutzbar machen kénnen.

Softwareseitig ermoglichen einige moderne Programmiersprachen wie R oder Python einen reibungs-
losen Einstieg in die Analyse von Twitter-Daten: Mit einer Vielzahl von Softwarenpakten, wie z.B.
Tweepy und python-twitter fir Python, und twitteR und rtweet fur R, lassen sich die APIs direkt aus der
jeweiligen Umgebung ansprechen. Haufig verfligen diese zudem Uber Funktionen und Programme, die
die jeweils gelieferten Daten weiterverarbeiten kbnnen.

Die grolRen Datenmengen machen haufig die Anwendung von anspruchsvollen Schatzverfahren erfor-
derlich. Zudem gibt es flr die Auswertung der Texte als inhdrent qualitative Daten in den Wirt-
schaftswissenschaften noch vergleichsweise wenig Erfahrungswerte und etablierte Methoden (Ab-
schnitt 2.1). Fur die Auswertung des strukturierten Teils der Daten ergeben sich dagegen keine zuséatz-
lichen speziellen methodischen Herausforderungen. Angesichts dieses strukturierten Teils der Daten
und der standardisierten Form der Textnachrichten dirften Daten von Twitter im Vergleich zu anderen
sozialen Netzwerken, wie Facebook, etwas leichter auszuwerten sein.

2.2.2.4 Bisherige Anwendungen

Twitter-Daten sind in der volkswirtschaftlichen Forschung bisher in einigen Studien verwendet worden.
Die Forschungsfelder reichen dabei von Migration, Uber Finanzmaérkte bis hin zu spezifischen makro-
6konomischen Themen.

Hausmann et al. (2018) verwenden Twitter-Daten, um Fllchtlingsstrome von Venezuela in Nachbar-
lander zu quantifizieren. Dabei nutzen sie georeferenzierte Tweets, anhand derer Fllchtlingsrouten
nachvollzogen werden kénnen. Wird ein Nutzer beispielsweise zunadchst lediglich in Venezuela geortet,
spater jedoch ausschlieBlich in einem anderen Land wie Kolumbien, kann davon ausgegangen werden,
dass er das Land verlassen hat. Mittels dieser Heuristik, gekoppelt mit einer statistischen Methode, die
far die Haufigkeit der Nutzung und fir die Wahrscheinlichkeit, Teil der Stichprobe zu sein, korrigiert,
lasst sich ein klares Bild der Flichtlingsbewegungen zeichnen. Abbildung 5 zeigt die Verteilung und
Bewegung venezolanischer Twitter-Nutzer: Jeder Punkt ist ein Nutzer, die Linien zwischen Punkten
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Abbildung 5:
Twitter-Nachrichten von Venezolanern in Venezuela und Kolumbien?

aDaten fir die Jahre 2017 und 2018. Jeder Punkt ist ein Nutzer, die Linien zwischen Punkten verbinden unterschiedliche
Aufenthaltsorte eines einzelnen Nutzers.

Quelle: Hausmann et al. (2018).

verbinden unterschiedliche Aufenthaltsorte eines einzelnen Nutzers. Dadurch wird sichtbar, dass ein
groRer Teil der ,Mobilitat” sich innerhalb Venezuelas abspielt, jedoch ein betrachtlicher Teil ehemaliger
Nutzer aus Venezuela spater beispielsweise aus Kolumbiens Hauptstadt Bogota den Dienst nutzt. Mit
Hilfe dieser Methode wird die Zahl der insgesamt aus Venezuela Geflichteten zwischen April des Jahres
2017 und April des Jahres 2018 auf 2,9 Mio. Menschen geschétzt —fast 10 Prozent der venezolanischen
Bevdlkerung.

Gholampour und van Wincoop (2019) nutzen eine Zeitreihe von Tweets zum Euro/Dollar Wechselkurs
Uber 2 Jahre. Sie zeigen, dass das anhand von Twitter-Nachrichten gemessene ,Sentiment” — durch als
positiv, negativ oder neutral eingeschatzte Tweets — wertvolle Informationen bietet. Eine Handels-
strategie basierend auf diesen Nachrichten fihrt in der Studie zu besseren Ergebnissen als ein Ublicher
,Carry-Trade”.

Lehrer et al. (2019) verwenden Twitter-Daten, um den monatlichen Verbrauchervertrauensindex des
Conference Boards flr die Vereinigten Staaten zu prognostizieren. Konkret berechnen sie auf Basis der
in Tweets verwendeten Emojis ein stiindliches Stimmungsmali, dass der Methodik des von IHS Markit
entwickelten U.S. Sentiment Index (USSI) dhnelt. Sie evaluieren die Prognosen verschiedener Modell-
anséatze fur das Verbrauchervertrauen des jeweils nachsten Veroffentlichungstermins flir den Zeitraum
von 2015 bis 2017. Sie zeigen zum einen, dass Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens
besser abschneiden als klassische 6konometrische Verfahren. Zum anderen liefern Modelle, die das
stindliche aus den Twitter-Daten berechnete Stimmungsmall verwenden, genauere Prognosen als
Modelle, in die lediglich der Monatsdurchschnitt eingeht. Allerdings sind der Stitz- und Evaluierungs-
zeitraum recht knapp bemessen. Des Weiteren zeigen die Autoren, dass eine von ihnen vorgeschlagene
Weiterentwicklung fiir den MIDAS-Ansatz, der es grundsatzlich erlaubt, Variablen mit unterschiedlichen
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Frequenzen in einem Modell zu bertcksichtigen, besonders geeignet ist, um mit Heterogenitdten von
Tages- oder Stundendaten umzugehen. Solche Heterogenitdten konnen auftreten, wenn Twitter an
verschiedenen Tagen oder zu unterschiedlichen Tageszeiten von sich deutlich unterscheidenden
Nutzergruppen verwendet wird. Dieser Ansatz konnte auch relevant sein, um andere in sehr hoher
Frequenz vorliegende Daten aus dem Umfeld von Big Data auszuwerten.

Auch andere Analysen verwenden Twitter-Nachrichten, um daraus Rickschlisse fur das Verbrau-
chervertrauen zu ziehen. So nutzen Daas und Puts (2014) Twitter-Daten zur Prognose des Konsu-
mentenvertrauens fir die Niederlande. Sie zeigen, dass Facebook-Daten daflir geeigneter sind, auch
wenn die zusatzliche Verwendung von Twitter-Nachrichten die Prognose noch etwas verbessert.
O’Connor et al. (2010) finden fur die Vereinigte Staaten eine recht hohe Korrelation zwischen einem aus
Twitter-Nachrichten gebildeten Vertrauensindikator mit dem von Gallup monatlich ausgewiesenen
Konsumentenvertrauen. SchlieRlich veroffentlicht das Wall Street Journal fortlaufend den sogenannten
,U.S. Social Sentiment Index”. Dieser basiert auf einer automatisierten Auswertung von Tweets
hinsichtlich ihrer durch bestimmte Worter oder Emojis ausgedriickten Stimmung. Die geografische
Aufschlisselung von Twitter-Daten erlaubt es zudem, diesen Stimmungsindikator auch fir unter-
schiedliche Regionen zu erstellen.

Bianchi et al. (2019) nutzen ausschlielRlich Twitter-Daten des amerikanischen Prasidenten, um Erwar-
tungen Uber die Geldpolitik in den Vereinigten Staaten zu analysieren. Dabei untersuchen sie die
Marktreaktionen auf Tweets, in denen eine Niedrigzinspolitik propagiert wird. Im unmittelbar folgenden
Marktgeschehen ist ein Effekt auf die erwartete zukilnftige Zinspolitik der Fed festzustellen —was darauf
hindeutet, dass die Fed wiederum nicht als komplett unabhangig wahrgenommen wird.

Flr Prognosen der realwirtschaftlichen Entwicklung sind Twitter-Daten bisher kaum genutzt worden.
Lediglich Indaco (2019) zeigt, dass die Anzahl der in einem Land abgesendeten Twitter-Nachrichten mit
dem Bruttoinlandsprodukt korreliert. Allerdings bezieht sich die Analyse nur auf einen sehr kurzen
Zeitraum — insgesamt werden 140 Mio. Nachrichten in den Jahren 2012 und 2013 untersucht —und ein
Groliteil der durch die Nachrichten erklarten Varianz dirfte auf Unterschiede im Bruttoinlandsprodukt
Uber die Lander hinweg zuriickzufiihren sein. Ob dieser Zusammenhang fir die Konjunkturprognose von
Bedeutung sein kann, ist somit zweifelhaft.

2.2.2.5 Potenziale und Grenzen

Twitter bietet dhnlich wie Facebook Zugang zu einem umfangreichen Daten-Pool, der insbesondere
Stimmungen und Erwartungen der Nutzer abbilden kann. Bisherige Anwendungen in makrodkono-
mischen Analysen sprechen dafir, dass Twitter-Daten dazu geeignet sind, die gangigen Indikatoren zum
Konsumentenvertrauen zu prognostizieren. Darliber hinaus kdnnten mit Twitter-Daten auch Reak-
tionen auf makrotkonomisch relevante Ereignisse oder wirtschaftspolitische MalRnahmen gemessen
werden, die es beispielsweise erlauben wirden, die jeweiligen Auswirkungen auf die Konjunktur
abzuschatzen. Fir die makrookonomische Analyse nitzliche Informationen kénnte die gezielte Aus-
wertung der Nachrichten von bestimmten Nutzergruppen, wie Unternehmen oder Zeitungen, liefern.
Hier konnten Twitter-Nachrichten auch komplementar zu anderen Datenquellen, wie Presseartikeln
oder anderen sozialen Medien, zum Einsatz kommen. Allerdings liegen hierzu noch keine Erfahrungs-
werte vor. Auch wéren solche Auswertungen mit einem erheblichen Aufwand verbunden, da bisher
noch keine automatisierten Methoden fiir eine solche Zuordnung der Nutzer vorliegen.

Die Auswertung von Twitter-Daten ist mit einem hohen Aufwand verbunden. Im Vergleich zu anderen
sozialen Medien bietet Twitter aber einige Vorteile, insbesondere wenn Analysen verstetigt werden
sollen, beispielsweise um aus den Daten gebildete Konjunkturindikatoren laufend zu aktualisieren. So
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ist die tagliche Aktualisierung vergleichsweise komfortabel méglich. Zudem enthalten die Daten einen
recht hohen Anteil an strukturierten Informationen, und die Texte der Nachrichten sind aufgrund des
standardisierten Formats wohl zum Teil leichter auszuwerten. Sofern die Daten selbst gesammelt
werden sollen, ist flr viele makrodkonomische Fragestellungen allerdings auch eine recht lange Vorlauf-
zeit notig, um eine geeignete Datengrundlage zu schaffen

2.3 Internetsuchanfragen

Internetsuchanfragen bilden das Interesse von Personen an bestimmten Themen ab und kénnen in
diesem Zusammenhang nitzliche Informationen Gber ihre Kaufabsichten, Erwartungen, Zuversicht oder
Unsicherheit liefern. Da Suchanfragen zudem mittlerweile von einem Grolteil der Bevolkerung
verwendet werden und Daten dazu zeitnah verfligbar sind, waren sie bereits Grundlage fir eine Vielzahl
von makrodkonomischen Analysen. Insbesondere wurden sie bislang fir die Prognose des privaten
Konsums und der Arbeitsmarktentwicklung herangezogen. In diesem Zusammenhang ist auch geprift
worden, ob sie das Konsumentenvertrauen abbilden oder prognostizieren kénnen. Die vorliegenden
Studien verwenden bislang praktisch ausschliellich Suchanfragen bei Google als Datengrundlage.

2.3.1 Datenquellen

Google stellt eine Vielzahl von Daten offentlich bereit. Mittels Google Trends kann die Haufigkeit
verschiedener Suchanfragen im Internet analysiert werden. Google Correlate erlaubte es Nutzern,
Suchbegriffe zu identifizieren, welche mit anderen Suchbegriffen oder vorgegebenen Zeitreihen kor-
relieren, wurde aber im Dezember 2019 eingestellt. Die dominante Marktstellung von Google spiegelt
sich in einem Marktanteil von mehr als 80 Prozent auf Desktopgeradten und 97 Prozent auf Mobil- und
Tablet-Geraten wider (Bohme et al. 2020). Der Umstand, dass lediglich Nutzer von Google erfasst
werden, schrankt die Reprasentativitat von dieser Seite her somit kaum ein. Fir Unternehmen bzw.
Betreiber einzelner Internetseiten ist zudem Google Analytics interessant, da hier die Besucherstruktur
hinsichtlich der Verweildauer sowie in Bezug auf zuvor aufgesuchte Internetseiten oder verwendete
Suchmaschinen aufgeschlisselt wird.

2.3.2 Datenbeschaffenheit

Mit Google Trends kann die Haufigkeit von Begriffen im Rahmen von Suchabfragen ermittelt werden;
die Rohdaten werden hierbei aber nicht zur Verfligung gestellt. Zundchst wird die relative Haufigkeit
des Suchbegriffs als Verhéltnis des Suchvolumens zur Gesamtzahl der regionalen Suchanfragen Uber
den entsprechenden Zeitraum dargestellt. Die Ergebnisse erscheinen dann in einer Skala von 0 bis 100,
und bilden die Popularitdt eines Themas im Vergleich zu allen Suchanfragen der jeweiligen Anfrage ab.
Hilfreich ist oftmals, die Suche nach einem Wort auf eine der vorgegebenen Kategorien (z.B. ,,Autos und
Fahrzeuge”) einzugrenzen, um nur Ergebnisse fir die tatsachlich beabsichtigte Bedeutung des Worts zu
erhalten. Gleichzeitig kdnnen bis zu finf Suchanfragen verglichen werden, wobei jede Anfrage maximal
25 Begriffe beinhalten kann. Bei den Suchergebnissen erhdlt man separate Treffer flr alle Begriffs-
gruppen der jeweiligen Suchanfrage. Bei “Trending Searches” werden zudem besonders beliebte Such-
abfragen der letzten 24 Stunden dargestellt.

,Google Autocomplete” identifiziert Wort-Kombinationen Uber eine Vervollstandigung von Such-
begriffen und ist somit potenziell nitzlich, um sinnvolle Suchkombinationen zu identifizieren. Such-
anfragen kénnen auch zeitlich und rdumlich eingegrenzt werden: So kann beispielsweise die Haufigkeit
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von Suchbegriffen innerhalb bestimmter Zeitrdume und/oder innerhalb bestimmter Regionen
analysiert werden. Die Daten sind flr nahezu alle Lander verfligbar und werden auch fir die Welt
insgesamt bereitgestellt. Sie sind ab dem Jahr 2004 in unterschiedlichen Frequenzen abrufbar, wobei
die aktuellste Information die jeweils letzte Stunde umfasst. Die Ergebnisse fir historische Suchanfragen
kénnen jedoch durch Anpassungen der zugrundeliegenden Algorithmen durch Google beeinflusst sein
sowie dadurch, dass die Ergebnisse jeweils auf einer Stichprobe basieren (Choi und Varian 2012).
Abbildung 6 zeigt beispielhaft die relative Haufigkeit von Suchanfragen zu den Begriffen ,,Abgasskandal”
und , Dieselskandal”. Dies spricht dafiir, dass die Manipulationen verschiedener Hersteller bezlglich des
AbgasausstolRes ihrer Fahrzeuge fur die Nutzer im Jahr 2015 von besonderem Interesse waren.
Insbesondere im Jahr 2017 stieg das Interesse im Zuge drohender Fahrverbote fir bestimmte Fahrzeuge
nochmals, auch in Verbindung mit dem sogenannten Dieselskandal. Ausschléage bei diesen Suchan-
fragen kdnnen z.B. auf einen geringeren Absatz von Pkws bzw. von Dieselfahrzeugen hindeuten.

Die Daten werden ohne Zeitverzdgerung bereitgestellt, sind also in Echtzeit als Zeitreihe verflgbar. Da
der Datenzugang zudem vergleichsweise einfach ist, ist eine Verstetigung der Abfragen und der darauf
aufbauenden Analysen unproblematisch.

Abbildung 6:
Google-Suchanfragen fiir die Begriffe ,,Abgasskandal“ und ,,Dieselskandal“?
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Quelle: Google Trends (2020).

2.3.3 Methodik

Insgesamt sind die von Google bereitgestellten Daten leicht und mit jeder gédngigen Software zu
verarbeiten. Besonders nitzlich zur Analyse von Google-Daten ist die frei verflgbare Software R. Diese
ermoglicht beispielsweise auch das Extrahieren von taglichen Daten. Zudem existieren zahlreiche
Funktionen, wie z.B. ,gtrends”, mit denen Google Trend-Daten eingelesen und ausgewertet werden
kénnen. Zusatzbefehle wie ,geo” ermoglichen die Disaggregation der Daten, in diesem Fall nach
Regionen. Der Aufwand ist somit vergleichsweise gering. Voraussetzung fir eine erfolgreiche Nutzung
ist die ldentifikation von addquaten Suchbegriffen, da diese vom Nutzer vorgegeben werden. Dazu
kénnen gezielt einzelne Suchbegriffe vom Nutzer vorgegeben werden. Eine Alternative ist im ersten
Schritt eine Vielzahl von Suchbegriffen zu verwenden, um die Komplexitat in einem zweiten Schritt
mittels Modellauswahlkriterien oder gemeinsamen Komponenten zu reduzieren (Gétz und Knetsch,
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2019). Dartber hinaus bot ,Google Correlate” bis vor kurzem die Méglichkeit, Suchanfragen mit der
hochsten Korrelation zu einer vorgegebenen Zeitreihe zu identifizieren.

2.3.4 Bisherige Anwendungen

Suchanfragen bei Google wurden zundchst vor allem in der Medizin verwendet, beispielsweise zur
Vorhersage und Uberwachung von Erkrankungen (Althouse et al. 2011; Ginsberg et al. 2009), wobei der
Informationsgewinn aus der zeitnahen Verfligbarkeit der Daten resultiert.’> Béhme et al. (2020)
verwenden Suchanfragen zur Prognose von Migrationsstromen und testen diesen Ansatz anhand von
Migrationsdaten der OECD. Sie zeigen, dass Google-basierte Zeitreihen, die das Interesse an migra-
tionsbezogenen Begriffen wie ,Visum“ oder , Arbeit” messen, einen Prognosegehalt haben. Mit ihrer
Hilfe lassen sich die Prognosen von etablierten Migrationsmodellen, die meist allein auf jahrlich
verfligbaren Makrovariablen aufbauen, verbessern und die teils mehrjahrigen Verzégerungen bei der
Veroffentlichung neuer internationaler Migrationsdaten somit Uberbriicken. Donadelli et al. (2018)
identifizieren einen Zusammenhang von Unsicherheit, Migrationsangsten und makrodkonomischer
Entwicklung basierend auf Google-Daten. Bangwayo-Skeete und Skeete (2015) zeigen, dass die Ver-
wendung von Suchanfragen die Prognosen von Tourismusstrémen verbessert.

Es existieren auch bereits zahlreiche Anwendungen von Suchanfragen fir makrodkonomische Frage-
stellungen. Bislang sind sie hierbei insbesondere fiir die Prognose von makrodkonomischen Variablen
und die Konstruktion von Unsicherheits- und Stimmungsindikatoren verwendet worden. So konstru-
ieren Castelnuovo und Tran (2017) auf Basis von Suchanfragen Unsicherheitsmalie flir die Vereinigten
Staaten und Australien. Die zugrunde liegende Annahme ist, dass Personen im Falle von erhohter
Unsicherheit nach Begriffen suchen, die mit zuklnftigen, typischerweise von Unsicherheit gepragten
Ereignissen zusammenhangen. Hierzu zahlen beispielsweise ,Bankenkrise”, , Aktienmarkt“ und ,Schul-
denpolitik”. Bontempi et al. (2016) verwenden identische Begriffe, um die Effekte von Unsicherheit
basierend auf Google-Suchanfragen mit einem auf Zeitungsartikeln basierenden Indikator zu ver-
gleichen. |hre Ergebnisse zeigen, dass Suchanfragen einen Anstieg von Unsicherheit flr einige Kate-
gorien friher als Zeitungen anzeigen. Dies ist beispielweise bei finanzpolitischen Fragen der Fall, wéh-
rend bezlglich geldpolitischer Unsicherheit der anhand von Zeitungsartikeln gebildete Indikator friiher
ansteigt. Donadelli (2015) verwendet einen dhnlichen Ansatz, um wirtschaftspolitische Unsicherheit
basierend auf Google-Daten zu modellieren. Donadelli und Gerotto (2019) analysieren Suchanfragen fur
Begriffe aus den Bereichen Umwelt, Sicherheit und Politik zur Konstruktion von Unsicherheitsindika-
toren und identifizieren einen negativen Effekt der betreffenden Indizes auf die Wirtschaftsaktivitat in
den USA. Bilgin et al. (2019) konstruieren einen vergleichbaren Index fir die Tlrkei.

Zahlreiche Studien nutzen Suchanfragen, um die Zuversicht und den zukinftigen Konsum von Ver-
brauchern zu analysieren bzw. zu prognostizieren. Della Penna und Huang (2009) analysieren die Ein-
zelhandelsumsatze auf Ebene von US-Bundesstaaten sowie auf internationaler Ebene und identifizieren
vier Ubergeordnete Suchkategorien bei Google Trends, die mit diesen Variablen korrelieren. Der
aggregierte Index, der die identifizierten Kategorien gleichgewichtet, korreliert in hohem Mal (Kor-
relationskoeffizient von ca. 0,9) mit umfragebasierten Indikatoren fir die Konsumentenzuversicht, die
von der Universitdt Michigan oder dem Conference Board veroffentlicht werden. Die weiteren Ergeb-
nisse zeigen, dass der Google-basierte Index als vorlaufender Indikator einen statistisch signifikanten
Erklarungsgehalt fir die Entwicklung von umfragebasierten Indizes der Konsumentenzuversicht auf-
weist. Niesert et al. (2019) finden fir finf Volkswirtschaften (Vereinigte Staaten, Vereinigtes Konigreich,

13 Jun et al. (2018) liefern einen umfassenden Uberblick iiber die Verwendung von Google-Daten in verschiedenen
wissenschaftlichen Disziplinen.
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Kanada, Deutschland und Japan) demgegentiber allerdings nicht, dass Suchanfragen Prognosen fir das
Konsumentenvertrauen verbessern. Vosen und Schmidt (2011) verwenden Suchdaten fir die Prognose
des privaten Konsums fur die Vereinigten Staaten. lhren Ergebnissen zufolge sind internetbasierte
Suchanfragen besser zur Prognose geeignet als die konventionellen, umfragebasierten Malie der Konsu-
mentenzuversicht der Universitdt Michigan oder des Conference Boards. Basierend auf diesen Erkennt-
nissen veroffentlichte das RWI zeitweise einen wochentlichen Konsumindikator fiir Deutschland, der
auf Suchintensitat bei Google zuriickgreift, um Prognosen des privaten Konsums erstellen zu kénnen
(Schmidt und Vosen 2012). Die Studie von Kholodilin et al. (2010) stellt ebenfalls fest, dass auf
Suchanfragen basierende Prognosen des privaten Konsums in den Vereinigten Staaten flr den Nowcast
genauer sind als die eines einfachen autoregressiven Vergleichsmodells. Eine Studie von Gil et al. (2018)
vergleicht verschiedene Indikatoren zum Nowcasting des Konsums in Spanien. Neben traditionellen
Indikatoren werden auch Unsicherheitsmalie, Kredikartendaten und Google-Suchabfragen verwendet.
Ihre Ergebnisse zeigen, dass Google-basierte Indikatoren und Unsicherheitsindikatoren einen Mehrwert
bieten, wenn sie mit traditionellen Indikatoren kombiniert werden. Zudem weisen Google-Suchabfragen
auch eine gewisse Prognosegite Uber den Nowcast hinaus auf. Choi und Varian (2012) zeigen, dass
Google-Abfragen einen Prognosegehalt fur die Entwicklung von Automobilverkdufen in den Vereinigten
Staaten aufweisen.

Zahlreiche Studien basierend auf Google-Daten widmen sich der Prognose von Arbeitsmarktvariablen.
Ausgangspunkt ist eine frihe Studie von Choi und Varian (2009), die zeigt, dass Google-Daten nitzlich
sind, um die Anmeldungen fir Leistungen aus Arbeitslosigkeitsversicherungen zu prognostizieren.
D'Amuri und Marcucci (2009) stellen fest, dass um Suchanfragen erweiterte Modelle der US-Arbeits-
losenquote bessere Prognosen liefern als lineare und nicht lineare Zeitreihenmodelle oder als Umfragen
unter professionellen Prognostikern. D’Amuri und Marcucci (2017) nutzen ebenfalls Google-basierte
Modelle zur Prognose der amerikanischen Arbeitslosigkeit. Die korrespondierenden Modelle schneiden
besser ab als die vierteljahrlichen Prognosen von professionellen Prognostikern oder autoregressive
Modelle. Lediglich Modelle basierend auf Erwartungen der Arbeitgeber weisen Uber einen Prognose-
horizont von bis zu einem Jahr eine héhere Prognosegiite auf. Askitas und Zimmermann (2009) analysie-
ren den Zusammenhang zwischen Suchabfragen und Arbeitslosigkeit in Deutschland. Sie identifizieren
im Rahmen einer Kointegrationsanalyse einen kontemporaren langfristigen Zusammenhang. Die
Prognoseglte evaluieren die Autoren allerdings nicht. D'Amuri (2009) und Suhoy (2009) konstatieren
ebenfalls, dass internetbasierte Daten die Prognosen der italienischen bzw. israelischen Arbeitslosigkeit
verbessern. Baker und Fradkin (2017) konstruieren einen Index, der die Suche nach Arbeitsplatzen (Job
Search Activity) in den Vereinigten Staaten basierend auf Google-Suchanfragen abbildet. Sie identifi-
zieren einen signifikanten Effekt von Anderungen bei der Arbeitslosenversicherung auf derartige An-
fragen. Insgesamt zeigen ihre Ergebnisse, dass Internetabfragen die Bedingungen am Arbeitsmarkt
widerspiegeln. Die international angelegte Studie von Niesert et al. (2019) evaluiert auch monatliche
Nowecasts fur die Arbeitslosigkeit. Fir jede Zeitreihe liegen den Prognosen 60 Google-Kategorien
zugrunde. lhren Ergebnissen zufolge verbessern Suchanfragen die Prognosen fir die Arbeitslosigkeit in
der Regel ebenfalls. Allerdings ist Deutschland das einzige Land, bei dem keine héhere Prognosegtite fir
die Arbeitslosigkeit verzeichnet wurde.

Im Zusammenhang mit BIP-Prognosen sind auch Nowcasting-Ansdtze, bei denen Daten hoherer
Frequenz (z.B. taglich oder wochentlich) fir die Prognose von makrodkonomischen Indikatoren niedri-
gerer Frequenz (monatlich oder quartalsweise) herangezogen werden, von hoher Relevanz, um die
verflgbaren Informationen zeitnah in die Prognosen einflieRen lassen zu kdnnen.

Eine aktuelle Studie von G6tz und Knetsch (2019) greift auf Google-Daten zur Prognose des Deutschen
Bruttoinlandsprodukts fiir verschiedene Prognosehorizonte zurlick. Fir die Prognose werden neben
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Google-Suchabfragen auch weitere monatliche Indikatoren verwendet. Die vorliegenden Google-Daten
werden daflr zu Monatswerten zusammengefasst. Die Prognose flr das Bruttoinlandsprodukts setzt
sich dabei aus der Prognose der Wertschopfung in verschiedenen Wirtschaftszweigen zusammen
Ausgangspunkt ist eine groRe Zahl von Zeitreihen aus Suchabfragen flr 26 Kategorien und 269 Subkate-
gorien, aus denen mittels unterschiedlicher Methoden ausgewaéhlt wird. Die Suchanfragen werden
alternativ oder komplementar zu Umfragedaten verwendet, um zunéachst sogenannte ,harte” Frihin-
dikatoren (wie die Industrieproduktion) fortzuschreiben, aus denen sich wiederum die Wertschopfungs-
prognosen fir die Wirtschaftszweige und die BIP-Prognose ergeben. lhre Ergebnisse zeigen, dass
Suchanfragen eine gute Alternative zu Umfragen des Ifo Instituts darstellen. Allerdings verbessern sie
Modelle, die bereits die Umfrageindikatoren enthalten, nicht mehr systematisch. Insbesondere fir
kurze Prognosehorizonte schneiden die um Umfrage- und/oder Google-Daten erweiterten Modelle
zwar tendenziell nicht so gut ab. Insgesamt stellen die Google-Daten aber zumindest eine relevante
Alternative zu Umfragedaten dar.

Eine aktuelle Studie von Ferrara und Simoni (2019) zeigt, dass Suchabfragen BIP-Nowcasts flr den Euro-
raum vor allem aufgrund ihrer schnelleren Verflgbarkeit verbessern kénnen. Dies ist in den ersten vier
Wochen eines Quartals, wenn noch keine konventionellen Frihindikatoren fir das Quartal vorliegen,
der Fall. Im weiteren Verlauf des Quartals und mit zunehmender Verfligbarkeit anderer Indikatoren
ergibt sich allerdings keine zuséatzliche Prognoseverbesserung durch die Suchanfragen. Die Ergebnisse
verdeutlichen auerdem, dass viele potenziell relevanten Suchbegriffe eine vergleichsweise geringe
Korrelation mit dem BIP aufweisen. Ferrara und Simoni (2019) schlagen daher vor, die beim Nowcasting
verwendeten Suchbegriffe ex ante auszuwahlen bzw. zu begrenzen.

Tabelle 1 fasst die in ausgewdhlten Studien durchgefiihrte Art der Identifikation von relevanten Such-
begriffen zusammen. Es wird deutlich, dass in den Studien zumeist im ersten Schritt eine Vielzahl von
Suchbegriffen ausgewahlt wird, um die relevanten Informationen im zweiten Schritt mittels statistischer
Verfahren zu verdichten.

Insgesamt weisen Google-Suchanfragen fiir verschiedene Variablen einen gewissen Prognosegehalt auf.
Im Zusammenhang mit Prognosen fur realwirtschaftliche GroRen bleibt allerdings letztlich unklar, in
welchem Ausmald Google-Suchanfragen die Prognosen im Vergleich zu anderen Frihindikatoren tat-
sachlich verbessern. Zahlreiche Studien verwenden namlich vergleichsweise einfache univariate An-

Tabelle 1:
Klassifizierung von Suchbegriffen

Studie Verwendeter Suchbegriff

Verwendung des Begriffs ,Jobs*

Baker und Fradkin (2017) Analyse von verwandten Begriffen auf Google Trends

26 Kategorien und 269 Subkategorien aus Google Trends
Ferrara und Simoni (2019) Auswabhl der relevanten Suchbegriffe
basierend auf der SIS-pre-selection-Methode im zweiten Schritt.

26 Kategorien und 269 Subkategorien aus Google Trends; Auswahl der
relevanten Suchbegriffe:

(1) Ad-hoc, (2) Google Correlate, (3) Gemeinsame Komponenten, (4) Shrinkage-
Methode (LASSO)

Go6tz und Knetsch (2019)

Nicht beobachtbare Faktoren, identifiziert durch Hauptkomponenten der

Schmidt und Vossen (2011) Suchbegriffe bei Google Trends. Verwendung von 605 Kategorien

Verwendung von Google Correlate fur jede makrookonomische Zeitreihe zur

Nsse: Gl (D) Identifikation von maximal 50 positiv und negativ korrelierten Suchabfragen.

Quelle: Eigene Zusammenstellung.
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satze als Vergleichsmalistab, haufig aber nicht Alternativmodelle, die alle relevanten Frihindikatoren
enthalten. Um eine Aussage hinsichtlich der Verbesserung der Prognoseglte bereits vorliegender Prog-
nosemodelle treffen zu kénnen, misste jedoch gerade ein Vergleich mit den bestmoglichen Indikatoren
bzw. Modellen vorgenommen werden.

Flr die Prognose von Finanzmarktvariablen ist dieser Umstand weniger relevant, da ein Zufallsprozess
als Referenz fiir Prognosen relativ etabliert ist. Hier waren bislang insbesondere Wechselkurse, Aktien-
preise und Gold Gegenstand der Analyse. Andrade et al. (2013) verwenden Suchdaten, um Ursachen
des starken Anstiegs der chinesischen Aktienkurse im Jahr 2007 zu identifizieren. lhre Ergebnisse zeigen,
dass dem Platzen der Aktienblase ein ungewohnlich hohes Interesse von Privatanlegern, welches sich
in Suchabfragen widerspiegelt, vorausging.

Preis et al. (2013) stellen fest, dass die Suche nach bestimmten Firmennamen mit dem Transaktions-
volumen der Aktien dieser Unternehmen korreliert. Die Ergebnisse von Vlastakis und Markellos (2012)
zeigen in diesem Zusammenhang, dass Suchabfragen neben den Transaktionsvolumen auch die
Volatilitat beeinflussen. Da et al. (2011a) konstruieren einen "Investor Attention"-Index mit Hilfe von
Internetabfragen, welcher Aktienkurse gut prognostiziert. Sie kommen in einer weiteren Studie zu dem
Schluss (Da et al. 2011b), dass Suchdaten hinsichtlich des Produkts eines Unternehmens besser ab-
schneiden als die Prognosen von Analysten. Insgesamt zeigt sich jedoch, dass Finanzmarktprognosen im
Vergleich zu etablierten Vergleichsmethoden, wie der simplen Annahme eines unverdnderten Kurses,
sich durch Suchanfragen nicht systematisch verbessern lassen. Dieses Ergebnis steht im Einklang mit
der bestehenden empirischen Literatur.

Neben der Verwendung fiir Prognosen greifen einige Studien auch auf Google-Daten zuriick, um
Schocks zu identifizieren. Beispielsweise verwenden Demir et al. (2020) Suchanfragen fir die Tlrkei, um
einen nicht erwarteten Schock in Form von Steuererhéhungen zu identifizieren, indem sie zeigen, dass
es zuvor keine erhdhte Zahl von Suchanfragen bei Google zu dieser Steuer gab.

2.3.5 Potenziale und Grenzen

Internetsuchanfragen weisen zahlreiche fir makrodkonomische Analysen nitzliche Eigenschaften auf.
Sie kénnen relevante Informationen Uber die Kaufabsichten, die Zuversicht oder die Unsicherheit von
Personen liefern. Sie werden regelmaliig von einem Grof3teil der Bevolkerung eingesetzt. Zudem sind
sie zeitnah verfligbar und kdnnen vergleichsweise leicht ausgewertet und stetig aktualisiert werden. Aus
diesen Griinden sind sie bereits vielfach fiir makrotkonomische Analysen und insbesondere fiir Progno-
sen eingesetzt worden.

Die vorliegenden Studien zeigen, dass Suchanfragen insbesondere geeignet sind, um die privaten Kon-
sumausgaben zu prognostizieren, da sie die Kaufabsichten und Erwartungen von Personen widerspie-
geln. Hier ist auch das Potenzial, konventionelle Prognosemodelle zu verbessern, recht hoch, da nur
wenige andere zuverlassige Indikatoren fir die Kurzfristprognose des privaten Konsums zur Verfligung
stehen. Die bereits vorliegenden Ergebnisse deuten darauf hin, dass Suchanfragen auch fir die Prog-
nose der Arbeitsmarktentwicklung geeignet sein kdnnten; hier werden die amtlichen Informationen
jedoch bereits rascher veroffentlicht als beispielsweise die Volkswirtschaftlichen Gesamtrechnungen
(VGR). Zudem lauft der Arbeitsmarkt in der Tendenz der konjunkturellen Entwicklung eher nach, sodass
hier das Verbesserungspotenzial insgesamt geringer ist. Jingere Studien sprechen dafir, dass Such-
anfragen auch die Prognosen des Bruttoinlandsprodukts verbessern kénnen. Hier ware es interessant
zu verstehen, ob Suchanfragen neben den privaten Konsumausgaben und damit zusammenhangend
dem Konsumentenvertrauen auch noch Informationen Gber andere Komponenten des Bruttoinlands-
produkts liefern kénnen. Dazu kénnten beispielsweise Indikatoren flir die Unsicherheit zdhlen, die
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mittels Suchanfragen zeitndher erstellt werden kénnen als andere gebrauchliche Indikatoren. SchlieR-
lich kdnnen Google-Suchanfragen auch dazu dienen, makrodkonomisch relevante Ereignisse zu identi-
fizieren, die nicht von den Nutzern antizipiert worden sind, um darauf aufbauend ihre wirtschaftlichen
Auswirkungen zu analysieren. Hierfdr sind Suchanfragen bislang noch kaum genutzt worden.

Problematisch an Google-Suchanfragen ist, dass sie strukturelle Briiche aufweisen kdnnen, wenn sich
der zugrunde liegende Suchalgorithmus andert (Lazer et al. 2014). Ferner kénnen einmal erhaltene
Ergebnisse nicht exakt repliziert werden, da die Daten auf einer zufalligen Stichprobe und nicht auf der
Gesamtheit aller Suchanfragen beruhen. Die Ergebnisse von B6hme et al. (2020) legen allerdings nahe,
dass die resultierenden Revisionen nicht zu substanziellen Anderungen fiihren. SchlieRlich kann sich
auch der Datenzugang bei Google dndern; so wird der Dienst Google Correlate seit Dezember 2019 nicht
mehr bereitgestellt. Interessant ware es auch, Suchanfragen, die typisch fir die unternehmerische Akti-
vitdt sind, auszuwerten. Diese dlrften aber aufgrund der deutlich groReren Anzahl privater Suchanfra-
gen selbst fir sehr spezifische Suchbegriffe bzw. Kombinationen von Begriffen nur schwer zu identifizie-
ren sein.

Alles in allem stellen Suchanfragen eine nitzliche Datenquelle fir makrookonomische Analysen und
insbesondere Prognosen dar. Die vorliegenden Ergebnisse deuten darauf hin, dass sie eher eine
komplementare Funktion zu den géngigen Frihindikatoren haben. Ihr Vorteil liegt wohl vor allem darin,
dass sie friiher verfiigbar sind als andere Indikatoren.

2.4 Online-Handelsplattformen und Scannerdaten

Online-Handelsplattformen und Scannerdaten liefern zeitnah detaillierte Informationen vor allem Uber
Guterpreise. Aus diesem Grund werden sie bereits in der amtlichen Statistik zur Erhebung der Ver-
braucherpreise eingesetzt. Auch sind diese Daten schon regelméRig fir makrodkonomische Analysen
eingesetzt worden. Dabei standen bislang die Prognose der Inflation (insbesondere der Nowcast) sowie
internationale makrookonomische Fragestellungen im Vordergrund, fir die insbesondere Online-
Handelspreise in hohem Detailgrad vergleichbare Daten liefern kénnen. Neben Preisanalysen kénnen
Daten von Online-Handelsplattformen auch fiir andere Fragestellungen herangezogen werden. So sind
sie bereits daflr verwendet worden, um die Auswirkungen von Steuerdnderungen auf im Internet ver-
kaufte Waren (Einav et al. 2014) oder Preissetzungs- sowie Verkaufsstrategien zu analysieren (Einav
et al. 2013a; Einav 2013b). Ferner wurden bereits Daten von Online-Plattformen fir Fahrgemein-
schaften ausgewertet, um ethnische Diskriminierung zu studieren (Tjaden et al. 2018). Solche Studien
stellen bislang allerdings eher die Ausnahme dar.

2.4.1 Datenquellen

Daten von Online-Handelsplattformen lassen sich mit Web-Scraping-Methoden in Echtzeit erheben.
Damit kdnnen im Internet 6ffentlich verfigbare Daten erfasst, aufbereitet und gesammelt werden.
(Edelman 2012).

Die Nutzung von Preisdaten auf Online-Handelsplattformen in der makrodkonomischen Forschung geht
wesentlich auf das ,Billion Prices Project” (BPP) zuriick (Cavallo und Rigobon 2016). Im Rahmen dieses
Projekts werden seit dem Jahr 2007 in groRem Umfang Preise von Online-Handlern in vielen Landern
erfasst. Die aus dem Projekt resultierenden Daten sind in vielen akademischen Beitragen verwendet
worden; diese Daten sind auch fir andere Forschungsvorhaben frei verfiigbar. Die Firma PriceStats stellt
den kommerziellen Arm des BPP dar und bietet kostenpflichtig tégliche Preisindizes sowie Zeitreihen
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zur Kaufkraftparitat auf Basis von Online-Preisen an. Fir konkrete Forschungsvorhaben kénnen diese
Daten aber mitunter auch kostenfrei bezogen werden. Ferner kann der Datenzugang Uber direkte
Kooperationen mit Plattformbetreibern erfolgen. Dies stellt bislang jedoch eher eine Ausnahme dar.
Beispielsweise hat das RWI in Zusammenarbeit mit der Vermittlungsplattform ImmobilienScout24
regionale Immobilienpreisindizes entwickelt (an de Meulen et al. 2011).

Scannerdaten kdnnen von privaten Anbietern, wie z.B. den Marktforschungsinstituten Nielsen oder GfK,
kostenpflichtig bezogen werden. Die Datensatze decken in der Regel eine Vielzahl von Produkten,
Verkaufern und Regionen ab. Vereinzelt werden auch Scannerdaten einzelner Handelsketten verwen-
det, z.B. des US-amerikanischen Einzelhdndlers Target (Taylor 2009), allerdings dirften solche Daten
bezlglich der Kunden oder der Produktpalette weniger reprasentativ sein.

2.4.2 Datenbeschaffenheit

Daten von Online-Handelsplattformen und Scannerdaten sind sehr zeitnah und in hoher Frequenz (z.B.
Tagesdaten) verfligbar. Sie umfassen Ublicherweise eine groRe Produktpalette. Die Datenqualitat ist
hoch, da tatsachliche Preise bzw. andere Merkmale von Produkten erfasst werden. Aus diesem Grund
stellen sie auch fir die amtliche Statistik eine nitzliche Datenquelle dar (Bieg 2019).

Grundsatzlich kénnen die Daten von Online-Handelsplattformen direkt per Web Scraping gesammelt
werden. Da auf diesem Wege historische Daten allerdings nachtraglich nicht mehr erfasst werden
kénnen, sind mitunter lange Vorlaufzeiten notig, um eine flr zeitreihenanalytische Auswertungen
geeignete Datengrundlage zu schaffen. Eine Alternative stellen die im Rahmen des BPP erhobenen
Daten dar, die prinzipiell frei zuganglich sind und fir zahlreiche Lander, darunter auch Deutschland,
vorliegen (Tabelle 2). Der zeitliche Umfang ist jedoch ebenfalls begrenzt; die Daten reichen friihestens
bis in das Jahr 2008 zuriick und sind nicht bis zum aktuellen Rand verfligbar, sodass eine Verstetigung
von Analysen auf dieser Basis nicht moglich ist.

Tabelle 2:
Fur Forschungsvorhaben genutzte Online-Preis-Datensétze

Studie Daten/Quellen Zeitraum

Cavallo (2017)

[Are Online and Offline Prices Similar?
Evidence from Large Multi-Channel Retailers]
Cavallo und Rigobon (2016)

[The Billion Prices Project: Using Online Prices
for Measurement and Research]

1 200 Produkte der Hersteller wie Galeria Kaufhof,

obi, real, REWE, Saturn untersucht. Aiinlils 2ede

Vorjahresrate des taglichen Verbraucherpreisindizes

fur Deutschland auf Basis von Onlinepreisen. 2010 bis 2015

Cavallo et al. (2014) .
. . Preise aller Produkte von Herstellern IKEA, ZARA, 2008 bis 2015
[Currency Unions, Product Introductions, and H&M und Apple

the Real Exchange Rate]

Cavallo et al. (2018) Téagliche Online-Preise fur Nahrungsmittel und
[Using Online Prices for Measuring Real Getranke, Treibstoffe sowie Elektrogeréate grol3er 2010 his 2017
Consumption across Countries] deutscher Einzelhandler.

Quelle: Eigene Zusammenstellung.

Uber den Anbieter PriceStats haben Forscher Zugriff auf Verbraucherpreisindizes und Kaufkraftparita-
ten auf Tagesdatenbasis. Diese liegen aber offenbar auch nur mit einer gewissen Verzogerung vor
(Cavallo und Rigobon 2016). Der Zugang zu den zugrunde liegenden Rohdaten war fiir Forschungs-
zwecke in der Vergangenheit ebenfalls moglich.
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Scannerdaten sind ausschlieRlich Uber kommerzielle Anbieter erhéltlich. Auch hinsichtlich der Daten-
beschaffenheit gibt es Unterschiede zu Online-Handelsplattformen. So werden die Daten in der Regel
bereits vom Anbieter aggregiert und auf Wochen- oder Monatsdatenbasis zur Verfligung gestellt. Ein
weiterer Unterschied besteht in dem Umfang des Datensatzes. So enthalten Scannerdatensatze Ubli-
cherweise neben Produktkennziffern (wie der Global Trade Item Number) auch Informationen zu
Herstellern, Marken, nominalen Umséatzen und Absatzmengen (Blieg 2019). Dies ist ein wesentlicher
Vorteil gegenliber Daten von Online-Handelsplattformen, da insbesondere die gehandelten Mengen flr
die Konjunkturanalyse von Bedeutung sein kdnnen, und es erlauben, absatzgewichtete Durchschnitts-
preise zu berechnen. Zudem lassen die Mengenangaben Rickschlisse auf die Zusammensetzung des
typischen Warenkorbs zu und ermoglichen es, Substitutionseffekte bei der Preismessung zu berick-
sichtigen.

2.4.3 Methodik

Die Organisation und Analyse der Daten von Online-Handelsplattformen oder Scannerdaten weisen
grundsatzlich keine speziellen Anforderungen im Vergleich zu konventionellen makrotkonomischen
Zeitreihen, die in der Konjunkturanalyse und -forschung genutzt werden, auf. Lediglich die groRe Menge
an Daten — angesichts der hohen Anzahl erfasster Produkte und der hohen Frequenz, mit der Preise
insbesondere im Online-Handel erhoben werden kénnen — stellt hinsichtlich Speicherkapazitaten,
okonometrischer Methodik oder Bearbeitung mit gdangiger Software eine Herausforderung dar.

Fir das Web Scraping sind prinzipiell keine besonderen IT-Kenntnisse erforderlich. Einfache Daten-
abfragen kénnen mit browserbasierten Tools oder Programmiersprachen wie R oder Python bewaltigt
werden. Allerdings ist eine Verstetigung der Datenerhebung recht aufwendig. Hierfir sind unter Um-
standen spezifische IT-Kenntnisse und Softwarelésungen erforderlich, insbesondere um die Konsistenz
der erhobenen Daten zu gewahrleisten. Problematisch ist hier beispielsweise, wenn sich die zugrunde
liegenden Internetseiten dndern und deshalb die Datenabfrage angepasst werden muss oder die Pro-
dukte ausgetauscht werden (Blaudow 2019). Wie umfangreich dieser Folgeaufwand ist, durfte je nach
Anwendung deutlich variieren. Seitens des Urheberrechts ist Web Scraping wohl unproblematisch,
sofern die Erhebung auf eine Stichprobe begrenzt ist und kein wesentlicher Teil der jeweiligen Daten-
bank erfasst wird (Brunner 2014). In der Praxis ist es moglich, dass Online-Handler versuchen, Web
Scraping zu verhindern, beispielsweise um die Preistransparenz einzuschranken oder Ladezeiten fir
Kunden zu minimieren. Die Tatsache, dass Web Scraping bereits von statistischen Amtern oder An-
bietern wie PriceStats intensiv genutzt wird, spricht jedoch dafur, dass dies flir das Sammeln von Daten
kein wesentliches Hindernis darstellt.

2.4.4 Bisherige Anwendungen

Daten von Online-Handelsplattformen und Scannerdaten sind bislang vor allen fir Preisanalysen und -
prognosen verwendet worden. In einer der ersten Analysen, die Daten von Online-Handelsplattformen
nutzt, vergleicht Cavallo (2013) fir finf lateinamerikanische Lander Verbraucherpreisindizes auf Basis
von online verfligharen Supermarktpreisen mit amtlichen Zahlen. Nur in Argentinien weichen die so
berechneten Inflationsraten wesentlich von der amtlichen Statistik ab und bestdtigen damit den
Verdacht, dass die argentinischen Behorden die Inflation seit dem Jahr 2007 systematisch zu niedrig
ausgewiesen hatten. Darauf aufbauend zeigt Cavallo (2017), dass in einer Vielzahl von Ladndern und einer
breiten Produktpalette die Laden- und Online-Preise sehr dhnlich sind: Im Durchschnitt stimmen knapp
70 Prozent der ,,offline” und online gemessenen Preisniveaus Uberein. Auch fir Deutschland weisen die
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Abbildung 7:
Verbraucherpreise und Onlinepreise in Deutschland?
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Quelle: Statistisches Bundesamt (2020b); Cavallo und Rigobon (2016).

online erhobenen Preise einen recht hohen Gleichlauf mit dem amtlichen Verbraucherpreisindex auf
(Abbildung 7).

Der enge Zusammenhang zwischen tdglich verfligbaren Online-Preisdaten und dem offiziellen Ver-
braucherpreisindex kann auch fir Prognosen genutzt werden, insbesondere da Online-Preise schneller
verflgbar sind. Aparicio und Bertolotto (2020) zeigen fiir eine Vielzahl von fortgeschrittenen Volks-
wirtschaften, dass Modelle, die Online-Preise enthalten, treffsicherere Inflationsprognosen liefern als
Expertenbefragungen. Dies gilt fir den Nowcast, also die Prognose der Inflationsrate des laufenden
Monats. Dabei schneiden die Modelle mit Online-Daten auch fir Deutschland recht gut ab und weisen
Prognosefehler auf, die etwa zehn Prozent niedriger sind als von Modellen ohne Online-Preise. Auch fir
einen Prognosehorizont von bis zu drei Monaten, bei denen die zeitliche Verfligbarkeit eine geringere
Rolle spielen dirfte, helfen Online-Preise, die Prognosen in einigen Landern zu verbessern (unter
anderem wiederum fir Deutschland). Als Ursache fir die Verbesserungen der Prognosen auch bei
langeren Prognosehorizonten stellen die Autoren die These auf, dass neben methodischen Aspekten
der Preisstatistik Preisanpassungen im Online-Handel mit weniger Kosten verbunden sind und sich eine
Verdnderung der grundlegenden Preisdynamik dort friher als bei den Ladenpreisen bemerkbar macht.

Weitere Arbeiten auf Basis der BPP-Daten beschéaftigen sich mit Fragestellungen der (internationalen)
Makrodkonomie wie der Haufigkeit und der Verteilung von Preisanderungen, den Auswirkungen von
internationalen Handelskonflikten und dem Gesetz des einheitlichen Preises. Hierzu nutzen Cavallo
et al. (2014) die Verfugbarkeit von Online-Preisen fir identische Produkte groRer, multinationaler Kon-
zerne wie IKEA, H&M und Zara, um zu untersuchen, unter welchen Bedingungen diese in verschiedenen
Landern zum selben Preis gehandelt werden. lhren Ergebnissen zufolge kommt es in den meisten
Landern zu deutlichen Abweichungen vom Gesetz des einheitlichen Preises. Nur zwischen Landern, die
dieselbe Wahrung nutzen — wie im Euroraum oder in Landern, deren Volkswirtschaften ,dollarisiert”
sind wie Ecuador — stimmen die Preise fur identische Giter Uberein. Die Ursache daflr ist vermutlich,
dass Kunden Preise dann leichter vergleichen konnen. Cavallo et al. (2019) untersuchen die Auswir-
kungen desim Jahr 2018 begonnenen Handelskonflikts zwischen den Vereinigten Staaten und der Volks-
republik China auf Warenpreise. Die Autoren verwenden dafir die im Vergleich zur amtlichen Statistik
wesentlich detaillierteren Daten von Online-Handelsplattformen. Dadurch kénnen sie exakt die Preise
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der von Strafzéllen betroffenen Produkte analysieren. Sie stellen fest, dass es zwar im Zuge der Zoll-
erhohungen zu hdheren Importpreisen in den Vereinigten Staaten gekommen ist, diese jedoch nur ver-
einzelt oder in geringerem Male auch zu Preisanstiegen im Einzelhandel, sondern vorrangig zu gerin-
geren Margen geflihrt haben.

Wie haufig und wie stark Unternehmen ihre Preise anpassen, spielt eine wichtige Rolle in makrodko-
nomischen Modellen, nicht zuletzt, da das Ausmal’ von Preisrigiditaten die Wirksamkeit der Geldpolitik
beeinflussen kann. Cavallo (2018) zeigt, dass die Verteilung von taglichen Preisanderungen im Online-
Handel bimodal ist, mit sehr vielen grolRen Preiserhhungen und -senkungen und nur wenigen kleinen
Preisanpassungen. Dies steht im Kontrast zu Verteilungen, die auf Basis amtlicher Verbraucherpreis-
indizes oder Scannerdaten geschatzt werden. Als Erklarung wird hierfir die Zeitaggregation bzw. die
Messfrequenz angefihrt: Wahrend die Online-Preise tagesgenaue Preisdnderungen abbilden, werden
die Scannerdaten zum Teil bereits vom Anbieter auf Wochenfrequenz aggregiert. Dadurch kdnnen in
den Daten falschlicherweise hadufiger kleine Preisdnderungen ausgewiesen werden. Als Beleg fir diese
Hypothese wird gezeigt, dass bei Aggregation der Online-Daten auf die Wochenfrequenz die Verteilung
deutlich symmetrischer wird und sich jener auf Basis von wochentlichen Scannerdaten annahert.

Eichenbaum et al. (2014) zeigen anhand von Scannerdaten eines groRen US-amerikanischen Einzel-
handlers fir den Zeitraum von 2004 bis 2006, dass kleine Preisdnderungen in der Tat sehr selten
vorkommen. Auch sie erkldaren die Abweichungen zu friheren Ergebnissen durch Probleme bei der
Aggregation der Daten. Anhand eines Scannerdatensatzes, bei dem auch die tatsachlichen Ladenpreise
erfasst wurden und die Preisreihen somit keine Messfehler aufweisen, zeigen die Autoren, dass die
Anzahl der kleinen Preisanpassungen (definiert als Veranderungen geringer als finf Prozent) um 80
Prozent niedriger als bei aggregierten Daten ausfallt.

Weitere Studien auf Basis von Scannerdaten befassen sich mit methodischen Aspekten der Preis-
messung, wie der Erfassung von Substitutionseffekten oder dem Einfluss von Qualitdatsanderungen auf
die Verbraucherpreisstatistik (Silver and Heravi 2005). In einer anderen Studie werden Preisunter-
schiede im Binnenmarkt des Euroraumes analysiert (EZB 2015). Sie stellt fest, dass es bei Lebensmitteln
zu deutlichen Abweichungen von dem Gesetz des einheitlichen Preises und zu deutlicher Markt-
segmentierung entlang nationaler Grenzen kommt. Einen Fokus auf gehandelte Mengen setzt Taylor
(2009), der die kurzfristigen Auswirkungen der Finanzmarktturbulenzen im Zuge der GroRen Rezession
auf den privaten Verbrauch untersucht. Anhand von taglichen Scannerdaten eines US-amerikanischen
Einzelhdndlers analysiert er die gehandelten Mengen rund um den Kollaps der Investmentbank Lehman
Brothers und kommt zu dem Schluss, dass es zwar zu einer Verlangsamung des Absatzes im Einzelhandel
kam, dieser jedoch nicht mit Ereignissen an bestimmten Tagen in Verbindung gebracht werden kann,
sondern sich vielmehr graduell vollzog. Einen dhnlichen Ansatz wahlen Pandya und Venkatesan (2016),
um die Auswirkungen des lrak-Kriegs im Jahr 2003 auf das Konsumverhalten zu untersuchen und
insbesondere, wie erfolgreich Boykottaufrufe gegenliber Produkten oder Firmen aus Frankreich waren.
Dazu verwenden sie einen Scannerdatensatz des Anbieters Information Resources Inc., der Trans-
aktionen von Uber 1 000 Supermarkten erfasst und zeigen, dass Marken, deren Name Franzosisch klingt,
signifikant Marktanteile verloren haben.

Daten von Online-Handelsplattformen und Scannerdaten werden bereits von einer Vielzahl von
nationalen Statistikbehorden fir die Messung der Verbraucherpreise eingesetzt. In Deutschland plant
das Statistische Bundesamt die manuelle Erfassung von Online-Preisen fiir 10 000 Produkte, die bereits
in die Verbraucherpreisstatistik einflieRen, durch Web Scraping-Ansdtze zu automatisieren und die
Stichprobe der so erfassten Preise auszuweiten (Blaudow und Seeger 2019). Eine Herausforderung fir
die Methodik stellt dabei die groRere Anzahl an unterschiedlichen Preisen pro Produkt und Monat dar
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und wie diese aggregiert werden. Daflir mUssten die Gewichte geschatzt werden, da online nur Preise,
nicht aber Transaktionsvolumen erfasst werden.

Aus diesen Griinden hat das Statistische Bundesamt die Nitzlichkeit von Scannerdaten anhand eines
wochentlichen Datensatzes der Firma Nielsen untersucht. Konkret wurden auf Basis der Scannerdaten
Preisindizes fir Lebensmittel und Getrdanke in den Jahren 2015 und 2016 erstellt und mit jenen der
amtlichen Verbraucherpreisstatistik verglichen (Bieg 2019). Eine Herausforderung ist hierbei offenbar,
die Vielzahl an Produkten den entsprechenden Unterkategorien des Verbraucherpreisindexes zuzuord-
nen. Traditionelle 6konometrische Ansatze wie eine logistische Regression oder Methoden aus dem
Bereich des maschinellen Lernens scheinen fir diese Aufgabe allerdings gut geeignet. Insgesamt weist
die Untersuchung teils erhebliche Unterschiede in den Preisniveaus einzelner Glter aus. Als moglicher
Grund hierflr wird angefiihrt, dass beispielsweise Sonderangebote mit Scannerdaten besser abgebildet
werden kénnen.

Ebenfalls mit der Preismessung, wenngleich nicht zu amtlichen Zwecken, beschéftigen sich an de
Meulen et al. (2011), die auf Basis von Kauf- und Mietangeboten des Portals ImmobilienScout24
Immobilienpreisindizes berechnen. Die grolRe Zahl an Beobachtungen sowie die detaillierten Informa-
tionen zu den angebotenen Hausern und Wohnungen erlauben es, Preisentwicklungen auf regionaler
Ebene zu erfassen und dabei fir Qualitatsunterschiede zu kontrollieren.

2.4.5 Potenziale und Grenzen

Daten von Online-Handelsplattformen und Scannerdaten werden bereits regelmaRig fir makrooko-
nomische Analysen genutzt. Fir die amtliche Statistik kbnnen mit Web Scraping-Methoden Online-
Preise automatisiert erfasst werden; sie erlauben es dabei auch, die Stichproben zu vergleichsweise
geringen Kosten zu vergroRern. Ahnliches gilt fiir die Nutzung von Scannerdaten, wobei ein wesentlicher
Vorteil darin besteht, dass anhand der gehandelten Mengen zum einen die tatsachlich gezahlten Preise
besser gemessen und zum anderen Substitutionseffekte quantifiziert werden koénnen. Fir die
Konjunkturanalyse eignen sich Online-Preise insbesondere fiir die zeitnahe Diagnose der Preisent-
wicklung. Bisherige Studien legen nahe, dass die Bericksichtigung von Online-Preisen zu exakteren
Prognosen der Inflationsrate fihren kann, wenngleich die Verbesserungen quantitativ Gberschaubar
sind. Ein Hindernis fur die Schdtzung von Prognosemodellen stellt der kurze Zeitraum dar, fir den
Online-Preise vorliegen. Selbst wenn auf die Daten kommerzieller Anbieter wie PriceStats zurlckge-
griffen wird, reichen die Zeitreihen fir Deutschland nur etwa zehn Jahre zurtick. Neben dem tech-
nischen und fachlichen Aufwand sind kurze Beobachtungszeitrdume auch ein wesentliches Hindernis
far die eigene Erhebung von Online-Preisen, da sich die resultierenden Zeitreihen fir viele 6kono-
metrische Analysen erst nach erheblicher Vorlaufzeit nutzen lassen. Nichtsdestotrotz lassen sich Online-
Preise fir Querschnittsanalysen oder Event-Studien nutzen, da das Fehlen ldngerer Zeitreihen bei
solchen Anwendungen weniger ins Gewicht fallt. Zusatzliche Potenziale kbnnten in der Nutzung von
Daten von Online-Handelsplattformen, die bislang noch nicht ausgewertet wurden, liegen. So kénnten
branchenspezifische Portale wie MyHammer.de potenziell nitzliche Informationen Uber bestimmte
Wirtschaftsbereiche oder Verwendungskomponenten des Bruttoinlandsprodukts liefern oder Daten auf
Online-Jobborsen zur Analyse und Prognose des Arbeitsmarkts verwendet werden.

2.5 Elektronischer Zahlungsverkehr

Der elektronische Zahlungsverkehr umfasst monetare Transaktionen, die elektronisch abgewickelt wer-
den. Dazu zahlen insbesondere Zahlungen, die per Giro- bzw. Kreditkarte vorgenommen werden und
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Uberweisungen. Daten zum elektronischen Zahlungsverkehr bilden tatsachlich getétigte Transaktionen
— vielfach in konsumnahen Bereichen — umgehend ab und bieten somit ein hohes Potenzial, um die
laufende Entwicklung der privaten Konsumausgaben und ggf. des Bruttoinlandsprodukts zu beob-
achten. In diesem Zusammenhang sind die Daten auch fir die amtliche Statistik von Interesse, um die
Einzelhandelsumsatze bzw. die Konsumaktivitat rascher und umfassender zu messen. Da sie grund-
satzlich tagesaktuell und regional disaggregiert erfasst werden, konnten mit Daten zum elektronischen
Zahlungsverkehr dartber hinaus auch die Auswirkungen verschiedener makrodkonomisch relevanter
Ereignisse analysiert werden, die auf gesamtwirtschaftlicher Ebene oder in niedriger Frequenz nur
schwer zu erfassen sind. Allerdings sind die Daten nicht frei verfligbar und der Zugang kann nur durch
individuelle Vereinbarungen mit den jeweiligen Zahlungsdienstleistern erfolgen.

2.5.1 Datenquellen

Als Datenquelle flr Bargeldabhebungen oder ,point of sale“-Transaktionen kommen private Karten-
anbieter in Betracht. Auf internationaler Ebene zahlen dazu insbesondere Kreditkartenanbieter wie
American Express, Mastercard und VISA. Ferner stellen Betreiber von Zahlungssystemen eine mogliche
Datenquelle dar. Hier werden von Land zu Land jedoch unterschiedliche Zahlungssysteme genutzt.
Bislang sind beispielsweise Daten des kanadischen Zahlungssystembetreibers Interac fir makrodkono-
mische Analysen verwendet worden (Galbraith und Tkazc 2007; 2013; 2015). Fir Deutschland ist
Girocard ein grolRer Anbieter von Bankkarten sowie Eurol/EBA ein gebrauchliches Zahlungssystem.
Grundsatzlich kénnten solche Daten auch von Geschaftsbanken zur Verfligung gestellt werden. Eine
weitere Quelle ist der Telekommunikationsanbieter SWIFT, der von Banken und Brokern genutzt wird
und dessen standardisierte Nachrichten Transaktionen weltweit erfassen.

2.5.2 Datenbeschaffenheit

Daten zum elektronischen Zahlungsverkehr werden umgehend erfasst und sind somit grundsatzlich in
hoher Frequenz verflgbar (z.B. Tagesdaten). Ferner weisen sie keine Messfehler auf, sodass die
Datenqualitat von dieser Seite her im Vergleich zu anderen Datenquellen ausgesprochen hoch ist. Sie
basieren auf tatsachlich getatigten Transaktionen oder in Bezug auf Bargeldabhebungen in der Regel
zeitnah geplanten Transaktionen. Aufgrund der hohen Bedeutung von Kartenzahlungen oder Uberwei-
sungen fur die Zahlungsvorgdnge insgesamt bilden sie einen wesentlichen Teil aller getatigten mone-
tdren Transaktionen ab. In Deutschland lag der Anteil der Giro- oder EC-Karten-Umsatze am gesamten
Zahlungsverkehrsumsatz im Jahr 2017 bei 35 Prozent; Kreditkarten spielen mit sechs Prozent eine
geringere Rolle (Deutsche Bundesbank 2019). Sie bilden somit auch einen betrachtlichen Teil der von
privaten Haushalten getdtigten Konsumausgaben ab. Insbesondere in diesem Zusammenhang kdnnen
sie auch wertvolle Informationen zu den Umsatzen in den Dienstleistungsbranchen oder fir die gesamt-
wirtschaftliche Aktivitat liefern. Grundséatzlich beinhaltet der elektronische Zahlungsverkehr auch Unter-
nehmenstransaktionen; die Daten kdnnten somit auch diesbezlglich eine wertvolle Informationsquelle
darstellen. Hierflr liegen allerdings noch keine Anwendungsbeispiele vor.

Daten zum elektronischen Zahlungsverkehr bilden getatigte Transaktionen umfassend ab und sind von
dieser Seite somit auch reprasentativ. Allerdings werden die unterschiedlichen Zahlungsformen unter-
schiedlich stark genutzt. So werden Kreditkartenzahlungen in Deutschland beispielsweise auch im inter-
nationalen Vergleich recht wenig verwendet. Zudem hat die Nutzung der unterschiedlichen Zahlungs-
formen im Zeitablauf stark variiert. Beispielsweise sind Kartenzahlungen in den vergangenen Jahr-
zehnten in vielen Landern zunehmend beliebter geworden. Hinzu kommt, dass sofern nur auf die Daten
eines einzelnen Anbieters zurtickgegriffen werden kann, der Umfang der erfassten Transaktionen auch
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mit der jeweiligen Marktposition variiert. In diesem Zusammenhang kénnen auch Verdnderungen des
Kundennetzwerks, beispielsweise infolge von Firmentbernahme, Analysen erschweren (Aladangady
et al. 2019). SchlieRlich kénnen auch Gebiihrenanpassungen, Abgabendnderungen oder regulatorische
Anderungen die Datenqualitdt beeinflussen. Insgesamt hdngt die Représentativitat der zur Verfiigung
stehenden Daten somit auch jeweils von der konkreten Datenquelle ab.

Daten zum elektronischen Zahlungsverkehr sind nicht frei verfligbar. lhre Nutzung muss mit dem
jeweiligen Anbieter vereinbart werden und kann mit erheblichen Kosten verbunden sein. Bislang sind
sie fir makrotkonomische Analysen vornehmlich als bereits aggregierte Zeitreihen verwendet worden.
Sofern disaggregierte Daten verwendet werden, kann dies mit einem erheblichen Zusatzaufwand
verbunden sein. So sind SWIFT-Nachrichten haufig sehr umfangreich und erfassen tber 100 verschie-
dene Arten von Transaktionen. Dies stellt nicht nur besondere Anforderungen an die IT-Kapazitaten und
-Kenntnisse der Anwender, sondern ggf. auch an die Einhaltung von Datenschutzrichtlinien (IMF 2017).

2.5.3 Methodik

Sofern die Daten aggregiert zur Verfligung gestellt werden, kénnen sie grundséatzlich mit den gangigen
empirischen Methoden ausgewertet werden. Allerdings sind einige der Probleme, die sich regelmaRig
auch bei den konventionellen makrodkonomischen Variablen ergeben, bei Daten zum elektronischen
Zahlungsverkehr deutlich ausgepragter und missen ggf. explizit methodisch bericksichtigt werden.

Methodische Schwierigkeiten kbnnen entstehen, wenn Tagesdaten fir die Analyse verwendet werden
sollen, da Umsatze des elektronischen Zahlungsverkehrs ein ausgepragtes Wochenmuster haben. So
werden Ublicherweise an Freitagen und Samstagen deutlich mehr Transaktionen abgewickelt als unter
der Woche. Saison- und Kalenderbereinigungsverfahren sind vorwiegend fur Daten auf Monats- oder
Quartalsdatenbasis entwickelt und erprobt worden. Da Tageszeitreihen besonders volatil sind, und
mehr AusreifRer und Strukturbriiche aufweisen, ist flir eine entsprechende Bereinigung eine Vielzahl von
Parametern zu schatzen (Ladiray et al. 2018). Ollech (2018) hat ein Verfahren entwickelt, das unter
anderem solche Wocheneffekte erfasst, und wendet dies zur Saisonbereinigung des taglichen Bar-
geldumlaufs an.

In bisherigen makrotkonomischen Analysen wurde daher oft mit Zeitreihen gearbeitet, die auf Monats-
datenebene aggregiert worden sind. Zwar liegen Daten zum elektronischen Zahlungsverkehr auch dann
noch zeitndher vor als konventionelle Indikatoren wie die Einzelhandelsumsatze. Jedoch geht dadurch
auch ein bedeutender Vorteil — namlich die zeitnahe téagliche Verfligbarkeit — verloren. Eine Losung fur
dieses Problem stellen moglicherweise zeitvariierende oder regimeabhdngige MIDAS-Ansdtze dar, mit
denen Variablen mit unterschiedlichen Frequenzen (also zum Beispiel Tagesdaten zum elektronischen
Zahlungsverkehr und monatliche Einzelhandelsumséatze) in einem einheitlichen Modellrahmen ausge-
wertet werden kénnen. Dazu kdnnen diese Ansatze dahingehend weiterentwickelt werden, dass die auf
héherer Frequenz vorliegenden erklarenden Variablen je nach Zeitpunkt unterschiedliche Koeffizienten
aufweisen (Lehrer et al. 2019). Somit wirden beispielsweise bestimmte Transaktionsvolumina an
Wochenenden oder unter der Woche mit unterschiedlichen monatlichen Umsatzentwicklungen asso-
ziiert werden.

Eine weitere methodische Hurde rihrt daher, dass ein etwaiger Zusammenhang von Daten zum
elektronischen Zahlungsverkehr mit makro6konomischen Variablen je nach der konkreten Datenquelle
und des Analysezeitraums im Zeitablauf groflen Schwankungen unterworfen sein konnte. Bisherige
Arbeiten haben das Problem umgangen, indem die Zeitreihe der Transaktionen um einen Trend
bereinigt wurde oder der Stitzzeitraum entsprechend verkirzt wurde. Allerdings werden durch
Letzteres empirische Auswertungen erschwert. Zudem stellt sich dann insbesondere die Frage, inwie-
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weit der geschatzte Zusammenhang auch zukinftig variieren wird, was Aussagen Uber die Prognosegtte
erschwert.

2.5.4 Bisherige Anwendungen

Daten zum elektronischen Zahlungsverkehr sind bislang vor allem zur Prognose, insbesondere dem
Nowecast, der privaten Konsumtatigkeit sowie zur Analyse der Auswirkungen makrodkonomisch bedeut-
samer Ereignisse verwendet worden.

Mehrere Studien nutzen Daten des kanadischen Zahlungssystembetreibers Interac zu Debitkarten-
transaktionen. So zeigen Galbraith und Tkacz (2007), dass die auf Quartalsebene aggregierten, vom
Betreiber erfassten Umsdtze (Transaktionswerte) und die aggregierte Anzahl der Transaktionen
(Transaktionsvolumen) Consensus-Prognosen fiir den privaten Konsum und das Bruttoinlandsprodukt
hatten verbessern kdnnen. Allerdings umfasst der Evaluierungszeitraum nur finf Jahre, sodass sich die
Ergebnisse nur schwer verallgemeinern lassen. In einer weiteren Studie analysieren die Autoren auf
Basis desselben Datensatzes die 6konomischen Auswirkungen von Terroranschlagen und Epidemien
(Galbraith and Tkacz 2013). Hierzu nutzen sie die tagliche Verflgbarkeit der Zahlungsverkehrsdaten, um
im Stil einer Event-Studie Veranderungen des Transaktionsvolumens nach bedeutsamen Ereignissen
(wie den Terroranschlagen vom 11. September 2001 oder den SARS-Ausbruch im Jahr 2003) abzu-
schatzen. Eine Schwierigkeit stellen in diesem Zusammenhang die starken innerwochentlichen Schwan-
kungen der Transaktionen dar. Die Autoren verwenden deshalb zum Vergleich Perioden mit einer
vergleichbaren Abfolge von Wochentagen. Galbraith und Tkacz (2015) verwenden zusatzlich die Daten
far Kreditkartentransaktionen und tberprifen die PrognosegUte dieser Variablen fir das Bruttoinlands-
produkt in Kanada. Generell schneiden Modelle, die Daten zum elektronischen Zahlungsverkehr als
zusatzliche erkldrende Variable aufnehmen, nicht wesentlich besser ab als solche, die nur die
Arbeitslosenquote und den Composite-Leading-Indikator der OECD verwenden. Innerhalb der Zahlungs-
verkehrsdaten weisen Transaktionen mit Debitkarten zwar die héchste Prognosegiite auf. Aber auch
hier sind die Verbesserungen gegenliber dem Vergleichsmodell gering und treten nur fiir Nowcasts auf,
die zu Beginn des zu prognostizierenden Quartals erstellt werden; zu spateren Zeitpunkten verbessert
die Berlcksichtigung von Zahlungsverkehrsdaten die Prognosen nicht mehr.

Weitere Untersuchungen zu den Prognoseeigenschaften des elektronischen Zahlungsverkehrs sind
hauptsachlich von Zentralbanken durchgefiihrt worden. So nutzen Aprigliano et al. (2019) elektronische
Transaktionen zur Prognose des italienischen Bruttoinlandsprodukts, des privaten Verbrauchs, der
Bruttoanlageinvestitionen und der Bruttowertschépfung im Dienstleistungsgewerbe. Als Datenquelle
dienen das von der italienischen Zentralbank betriebene Zahlungsverkehrssystem BI-COMP sowie das
vom Eurosystem betriebene TARGET-2. Die auf Monatsebene aggregierten Transaktionswerte von Giro-
und Kreditkarten beider Systeme werden mit einem makrotkonomischen Datensatz kombiniert und
daraus Faktoren geschatzt. Darauf aufbauend werden im Rahmen eines MIDAS-Ansatzes Prognosen
erstellt und evaluiert. Insgesamt zeigt sich hinsichtlich der Prognosegite kein klares Bild: So schneidet
das Modell, das die Transaktionswerte enthalt, fir das Bruttoinlandsprodukt im Zeitraum vom dritten
Quartal 2011 bis zum zweiten Quartal 2015 fir den Nowcast deutlich besser ab als ein Modell ohne
Transaktionswerte. SchlieRt man die groRe Rezession allerdings in den Evaluierungszeitraum mit ein, so
kehrt sich das Ergebnis um und die Modelle ohne Transaktionswerte liefern treffsicherere Prognosen.
Auch flr die Gbrigen Variablen und fir langere Prognosehorizonte lassen sich zwar meist durch die
Verwendung von Transaktionsdaten geringe Verbesserungen der Prognoseglite erzielen. Signifikante
Unterschiede sind allerdings —wohl auch wegen des kurzen Evaluierungszeitraums — kaum festzustellen.
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Okonomen der niederlandischen Zentralbank (DNB) untersuchen die Prognoseeigenschaft von Giro-
kartentransaktionen hinsichtlich des privaten Verbrauchs (Verbaan et al. 2017). Neben MIDAS-Regres-
sionen nutzen die Autoren auch eine mit Transaktionswerten erweiterte Version des DNB-eigenen
Modells DELFI zur Prognose des privaten Verbrauchs. Eine kombinierte Prognose der beiden Ansatze
liefert Verbesserungen von etwa 20 Prozent fir die Prognose des privaten Verbrauchs im jeweils
kommenden Quartal.

Duarte et al. (2016) vergleichen die Prognoseglite einer Vielzahl von verschiedenen MIDAS-Spezifi-
kationen — sowohl mit taglichen als auch monatlichen Transaktionsdaten — flir den privaten Konsum in
Portugal. Die Modelle mit Tagesdaten schneiden generell schlechter ab als Modelle, die auf Einzel-
handelsumsatzen oder dem Verbrauchervertrauen basieren. Mit monatlichen Transaktionsdaten
kdnnen hingegen fir Prognosen des laufenden Quartals deutliche Verbesserungen erzielt werden.

Gil et al. (2018) gehen der Frage nach, welchen zusatzlichen Wert alternative Datenquellen gegentber
herkbmmlichen ,harten” Indikatoren (wie Einzelhandelsumsatze oder sozialversicherungspflichtig
Beschaftigte) und ,weichen” Indikatoren (wie Einkaufmanagerindizes) fir die Prognose des privaten
Verbrauchs in Spanien liefern. Als alternative Datenquellen verwenden sie den elektronischen
Zahlungsverkehr, verschiedene UnsicherheitsmalRe und Google-Suchanfragen. Fir den elektronischen
Zahlungsverkehr werden sowohl der Wert als auch das Volumen von elektronischen Transaktionen und
Bargeldabhebungen bericksichtigt. Die Prognosen werden mit einem multivariaten Zustands-
raummodell erstellt, dass die Berlcksichtigung von unterschiedlichen Frequenzen der verwendeten
Variablen ermdglicht. Der Evaluierungszeitraum beginnt im ersten Quartal des Jahres 2008 und endet
im vierten Quartal des Jahres 2017; die betrachteten Prognosehorizonte reichen dabei vom Nowcast
bis zu vier Quartalen, wobei jeweils drei Datenstdnde innerhalb eines Quartals verglichen werden.
Dadurch wird in der Evaluierung berlcksichtigt, dass Zahlungsverkehrsdaten zeitndher verfigbar sind
als beispielsweise die Einzelhandelsumséatze oder die Beschaftigung. Um die Prognoseeigenschaften der
verschiedenen Indikatorengruppen zu analysieren, vergleichen die Autoren zunachst nur Modelle, die
jeweils eine der Indikatorengruppen enthalten. Hier schneidet der Zahlungsverkehr insgesamt am
besten ab; im Vergleich zu Modellen, die auf ,harten” Indikatoren basieren, sind die Verbesserungen
aber gering und insgesamt liefern die Modelle keine signifikant hdhere Prognosegtte als ein einfacher
Random-Walk. In einem weiteren Schritt werden Indikatorengruppen miteinander kombiniert, z.B.
yharte” Indikatoren und Zahlungsverkehrsdaten. Bei diesen kombinierten Modellen schneiden die
Zahlungsverkehrsdaten sehr schlecht ab. Die besten Prognosen liefert ein Modell, das herkdmmliche
Lharte” und ,weiche” Indikatoren enthélt. Nur dieses Modell liefert signifikant bessere Prognosen als
ein Random-Walk. Schlielllich kommen Prognosekombinationsverfahren zum Einsatz, die Modelle
einzelner Indikatoren aus den verschiedenen Gruppen zusammenfiihren. Hier zeigen sich signifikante
Verbesserungen gegenliber einem Random-Walk fir fast alle Horizonte (Nowcast sowie flr Prognosen
der kommenden beiden Quartale). Allerdings sind auch hier die Verbesserungen von Modellen, die
alternative Datenquellen verwenden, nur gering gegeniber jenen, die ausschliefRlich konventionelle
Indikatoren verwenden. Insgesamt sind die Ergebnisse uneinheitlich und klare Verbesserungen, die auf
die Verwendung von Zahlungsverkehrsdaten zurlickzufihren sind, nicht auszumachen.

Aladangany et al. (2019) konstruieren auf Basis von Kreditkartentransaktionen eines privaten Zahlungs-
systembetreibers einen monatlichen Index der Einzelhandelsumsatze, der moglichst genau den
amtlichen Zahlen in den Vereinigten Staaten entsprechen soll. Dieser wird genutzt, um die Auswirkun-
gen des sogenannten ,shutdowns” der offentlichen Verwaltung im Winter 2018/2019 zu erfassen, als
die Erhebung und Veroffentlichung von amtlichen Daten verzégert wurde. Des Weiteren liegen die
Transaktionsdaten auch auf regionaler Ebene vor. Somit lassen sich auch die Auswirkungen von regional
begrenzten Naturkatastrophen auf das Konsumverhalten abschatzen. So beziffern die Autoren den
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kurzfristigen Rickgang des Bruttoinlandsprodukts aufgrund der Hurrikane Harvey und Irma auf un-
gefdhr 0,2 Prozent im dritten Quartal des Jahres 2017.

Daten zum elektronischen Zahlungsverkehr kénnen auch Einsichten in die Wirksamkeit wirtschafts-
politischer MalBnahmen liefern. Agarwal und Qian (2014) untersuchen anhand von Giro- und Kredit-
kartentransaktionen, wie Haushalte auf einen nicht antizipierten Einkommensanstieg reagieren. Bezo-
gen werden die Daten von einer grof3en singapurischen Bank und sie umfassen Kontostande sowie Giro-
und Kreditkartenumsatze von 200 000 reprasentativ ausgewahlten Kunden. Ausgangspunkt fir die
Analyse ist das ,,Growth Dividend Program® der singapurischen Regierung im Jahr 2011, im Zuge dessen
alle Staatsburger, die dlter als 21 Jahre waren, eine Einmalzahlung in Héhe von 428 bis 624 US-Dollar
oder etwa 18 Prozent des monatlichen Medianeinkommens erhielten. Fir die Analyse von besonderer
Bedeutung ist dabei, dass in den Medien Uber die Plane der Regierung nicht vorab berichtet wurde und
sie daher wohl nicht erwartet wurden. Zudem wurden die Zahlungen zwar bereits im Februar
angekindigt, Haushalte konnten jedoch erst ab Ende April auf die Mittel zugreifen. Dadurch l&dsst sich
neben den Gesamtauswirkungen einer nicht antizipierten temporaren Einkommenserhéhung auch die
Bedeutung von Anklndigungseffekten untersuchen. Die Autoren zeigen, dass mit 80 Prozent ein
Groliteil des zusatzlichen Einkommens ausgegeben wurde. Ein bedeutender Teil der Ausgaben — knapp
20 Prozent — erfolgte dabei bereits in den ersten Monaten, als die Haushalte Uber die Zahlungen
informiert, diese jedoch noch nicht auf ihren Konten eingegangen waren. Des Weiteren zeigen die
Autoren, dass insbesondere jene Haushalte ihren Konsum deutlich ausweiteten, die Gber wenige liquide
Vermogenswerte oder niedrige Kreditkartenlimits verfigten.

2.5.5 Potenziale und Grenzen

Daten zum elektronischen Zahlungsverkehr bilden getatigte Transaktionen unmittelbar und umfassend
ab. Zudem liegen sie grundsatzlich zeitndher vor als andere Frihindikatoren. Somit sind sie ins-
besondere fir den Nowcast von makrékonomischen GrolRen geeignet. Potenziale fur ldngere Prognose-
horizonte kdnnten sich dadurch ergeben, dass diese Prognosen auf einem besseren Nowcast aufsetzen
oder dass die tagliche Frequenz, mit der die Daten ausgewertet werden kénnen, dazu verwendet wird,
um statistische Uberhinge fiir die Folgeperioden zu berechnen. AuRerdem kénnten die Transaktionen
im laufenden Quartal Informationen Uber die zukinftige Aktivitat beinhalten, wenn sie implizit
Informationen Uber noch nicht vorliegende Variablen, wie z.B. die Verbraucherstimmung, enthalten. Sie
dirften insbesondere dazu geeignet sein, die Einzelhandelsumsétze, die privaten Konsumausgaben
oder das Bruttoinlandsprodukt zu prognostizieren. Daflr sind sie auch in der Mehrzahl der vorliegenden
makrotkonomischen Studien verwendet worden. Sie konnen aber auch helfen, um kurzfristige Auswir-
kungen von makrodkonomisch relevanten Ereignissen zu analysieren; insbesondere, wenn daflr tages-
aktuelle bzw. disaggregierte Daten erforderlich sind. Darliber hinaus kdnnten sie auch nitzlich sein, um
die Aktivitat in Dienstleistungsbranchen abzuschatzen oder spezifisch die Transaktionen zwischen
Unternehmen zu analysieren. Auch kdénnte mit ihnen versucht werden, makrockonomische Phanome-
ne, wie Schwankungen der Umlaufgeschwindigkeit des Geldes, abzubilden. Fur all dies liegen allerdings
noch keine Analysen vor. Auch fir Deutschland gibt es bislang keine Anwendungen, die auf Daten des
elektronischen Zahlungsverkehrs zurlckgreifen.

Daten zum elektronischen Zahlungsverkehr sind jedoch nicht frei verfigbar. Der Zugang muss mit dem
jeweiligen Anbieter vereinbart werden und kann sehr kostspielig sein. Vor allem ein dauerhafter Zugang
zu den Daten, der insbesondere fir die Konjunkturanalyse notwendig ware, dirfte flr Statistikdmter
oder Zentralbanken, die dazu zum Teil auf von ihnen selbst erfasste Daten zurlckgreifen konnten,
leichter zu erzielen sein als fir einzelne Forscher oder Forschergruppen. Zudem sind die vorliegenden
Ergebnisse in der Literatur beziglich der Prognoseglte der Daten zum elektronischen Zahlungsverkehr
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gemischt. Dies kdnnte damit zusammenhdngen, dass es in den bisherigen Analysen noch nicht gelungen
ist, die grundsatzlichen Vorteile der Daten, insbesondere ihre zeitnahe Verflgbarkeit, vollstandig fir die
Prognose auszuschopfen.

2.6 Fernerkundungsdaten

Fernerkundungsdaten liefern eine groRe Bandbreite von Informationen, die fir wissenschaftliche
Analysen von Interesse sind. Dazu zahlen beispielsweise Daten zu Witterungs- und Klimabedingungen,
zur Landnutzung oder zum Nachtlicht. Fernerkundungsdaten weisen drei grofse Vorteile auf:

1. Siesind anderweitig nicht oder nur in geringerer Qualitat verfigbar.
2. Sie sind in einer sehr hohen regionalen Auflésung verfigbar.

3. Sie sind konsistent fur eine sehr grofRe raumliche Abdeckung verfligbar.

Aus diesen Grinden sind sie nicht nur in verschiedenen wissenschaftlichen Disziplinen bereits regel-
malRig eingesetzt worden; sie werden auch zunehmend als Datenquelle fir die amtliche Statistik in
Betracht gezogen. Fir makrotkonomische Fragestellungen sind bislang vor allem Nachtlichtdaten als
Maf fir die wirtschaftliche Aktivitat genutzt worden sowie Daten zu den Witterungsbedingungen, um
den Einfluss der Witterung auf die Konjunktur abzuschéatzen.

2.6.1 Datenquellen

Fernerkundungsdaten werden durch die Messung und Interpretation der von der Erdoberflache aus-
gehenden Energiefelder gewonnen. Die meisten dieser Daten werden mithilfe von Satelliten gemessen.
Man spricht daher oft von Satellitendaten als Synonym fir Fernerkundungsdaten. Grundsatzlich ist aber
auch eine Messung von anderen Flugobjekten wie Flugzeugen oder Raumstationen aus moglich. Fir
Wetter- und Klimadaten kommen neben Fernerkundungsdaten alternativ auch Wetterstationen als
Datenquelle in Frage.

Nachdem die Nutzung von Satellitendaten vor zwanzig Jahren noch wenigen Experten vorbehalten war,
hat sich die Menge und Verfligbarkeit der Daten zuletzt rasant erhoht. Die Weltorganisation fir
Meteorologie (WMO), eine Sonderorganisation der Vereinten Nationen, listet im Rahmen des Observing
Systems Capability Analysis and Review Tool (OSCAR) derzeit 170 aktive oder geplante Satelliten-
programme von 85 Raumfahrtbehorden.

Satellitendaten werden von unterschiedlichen Anbietern zum Teil kostenpflichtig zur Verfigung gestellt
(Kasten 1). Zu den kostenfreien Datenportalen zahlen u.a.:

e ESA (Européische Weltraumorganisation): Copernicus oder Observing the Earth,

e CEOS (Committee on Earth Observations Satellites): IDN Portal,

e NASA (National Aeronautics and Space Administration): MODIS-Daten oder Visible Earth,
e USGS (U.S. Geological Survey): Earth Explorer oder GloVis,

e GLCF (Global Land Cover Facility): Maryland-Server.

Satellitendaten zur nachtlichen Emission kinstlichen Lichts (Nachtlichtdaten) werden aus zwei Quellen
gewonnen: Dem , Operational Linescan System® Sensor an Bord von Satelliten des Defense Meteorological
Satellite Program (DMSP) der US-Luftwaffe sowie dem ,Visible Infrared Imaging Radiometer Suite” (VIIRS)
Sensor an Bord des ,,Suomi National Polar-orbiting Partnership” Wettersatelliten. Die daraus resultieren-
den Daten sind beispielsweise bei der Earth Observations Group (Lichtdaten bei Nacht) kostenfrei zu-
ganglich.
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Kasten 1:
Eine detaillierte Beschreibung ausgewahlter Satellitenprogramme als Datenquellen

Das Copernicus-Programm

Das Copernicus Programm besteht vornehmlich aus der so genannten Sentinel-Familie, einer Serie von Erd-
beobachtungssatelliten, die von der europaischen Weltraumagentur (European Space Agency ESA) betrieben
werden (Tabelle K1). Sie werden erganzt durch Messsysteme am Boden, in der Luft und in Gewassern. Die
Copernicus-Dienste analysieren und verarbeiten diese Datenfiille zu Informationsprodukten, wie tagesaktuelle
Karten fir die Uberwachung der Meere und der Schifffahrt, fiir das Katastrophen- und Krisenmanagement oder
far das Monitoring von Verdnderungen der Atmosphdare und des Klimas, von Vegetation und der Landnutzung.
Zu den angebotenen Diensten gehort es ebenfalls, vergleichbare historische Datenreihen zur Verfligung zu
stellen, die es erlauben, Zusammenhdnge und Trends zu identifizieren. Die Copernicus-Dienste enthalten
derzeit Daten fur die folgenden Bereiche: Landiberwachung (z.B. Vegetationsindizes, Oberflachentemperatur),
Uberwachung der Meeresumwelt, Katastrophen- und Krisenmanagement, Beobachtung der Atmosphéare und
des Klimawandels. Die einzelnen Datenprodukte der Copernicus Dienste kénnen tber Datenportale nach einer
Registrierung teilweise kostenfrei bezogen werden.

Auf dem deutschen Zugangsportal zu den Copernicus-Daten (CODE-DE) ist es auRerdem moglich, weiterfih-
rende Informationen aus den Sentinel-Satellitendaten zu erstellen. So kénnen zum Beispiel Oberflachen-
temperaturen oder Pflanzenwachstumsindizes Uber eine Karte unter der Auswahl des Datums und des
jeweiligen raumlichen Ausschnitts des Orbits bezogen werden. Die Frequenz der Daten richtet sich nach der
Uberflugh&ufigkeit des jeweiligen Satelliten (im Fall von Sentinel 2 z.B. alle fiinf Tage). Um die Daten fiir 6kono-
mische Analysen zu verwenden, ist aber haufig noch ein weiterer Schritt notwendig, denn in der Regel bedarf
es dafir einer groReren raumlichen (z.B. Deutschland) und einer bestimmten zeitlichen Abdeckung (z.B.
monatliche Durchschnitte). Diese Level-3-Analysen kénnen mithilfe der auf CODE-DE angebotenen sogenann-
ten Prozessoren grundsatzlich durchgefihrt werden. Dieses Angebot und die verfiigbaren Daten werden stetig
erweitert.

Um Datentransfer und Datenspeicherung der Copernicus-Daten auf Nutzerseite zu erleichtern, werden auf
CODE-DE zudem zusétzlich Cloud-basierte Dienste angeboten. Diese Dienste oder Plattformen (DIAS)
ermoglichen den Zugriff auf Copernicus-Daten und bieten Computerressourcen und Algorithmen an, um die
Daten verarbeiten zu kdnnen, ohne sie vorher speichern zu mussen. Zurzeit werden funf alternative DIAS-
Plattformen angeboten, die sich nach ihrem Daten- und Softwareangebot, in der Portal-, Nutzungs- und
Prozessierungsumgebung sowie in den Preismodellen unterscheiden.

Nachtlichtdaten

Satellitendaten Uber die nachtliche Emission kinstlichen Lichts auf der Erdoberflache werden aus zwei Quellen
gewonnen: dem ,Operational Linescan System” (OLS) Sensor an Bord von Satelliten des Defense Meteorological
Satellite Program (DMSP) der US Luftwaffe, und dem ,, Visible Infrared Imaging Radiometer Suite” (VIIRS) Sensor
an Bord des ,Suomi National Polar-orbiting Partnership” (Suomi NPP) Wettersatelliten. Satelliten des DMSP
umkreisen seit Mitte der 1960er Jahre mehrmals téglich die Erde und erfassen die Intensitdt der Licht-
emissionen der Erde (vgl. u.a. Elvidge et al. 1997; Elvidge et al. 2001; Chen und Nordhaus 2011; Henderson et
al. 2012; Michalopoulos und Papaioannou 2018). Diese Satelliten dienten der Luftwaffe urspriinglich dazu,
Wetterdaten zu sammeln. Als Nebenprodukt erfassen sie in wolkenlosen Nachten aber auch Lichtemissionen
und -Reflektionen von der Erdoberflache. Diese Satellitenbilder wurden durch das geophysische Datenzentrum
der US-Wetter- und Ozeanografiebehdrde (NOAA) aufbereitet. Ziel war es dabei, die Abstrahlung von kinstl-
ichem, menschlich verursachtem Licht auf der Erdoberflache bei Nacht in dem fir das menschliche Auge
sichtbaren und infrarotnahem (visible and near-infrared; VNR) Bereich zu erfassen. Wahrend der Aufbereitung
wurden die Daten unter anderem um Bewolkung, natirliche Lichtquellen (z.B. Polarlichter), Blitze, Reflektionen
von Mondlicht und Sonneneinstrahlung sowie Verzerrungen durch Atmospharenstaub und Waldbrande
bereinigt.? Die bereinigten Daten wurden Uber alle Nachte, aus denen verwertbare Daten vorlagen, zu
Jahresdurchschnitten gemittelt. Die DMSP-Lichtdaten sind als Jahresdaten von 1992 bis 2013 auf den
Interseiten der NOAA,® oder der Colorado School of Mines® frei verfiigbar. Die Standardversion der Daten
(,Average Visible, Stable Lights, & Cloud Free Coverages”) misst die Intensitat stabiler Lichtquellen mensch-
lichen Ursprungs mit einer PixelgroRe von 30 Bogensekunden (in Deutschland ca. 600x600m). Die Strahldichte
wird mit einer Punkteskala von O DN (average visible band digital number) bis zu einem maximalen Wert (obere
Abschneidegrenze) von 63 DN wiedergegeben.
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Auswahl der derzeit bei Copernicus gelisteten aktiven Satelliten

Die derzeit bei Copernicus
gelisteten aktiven Satelliten

Frequenz

Auflésung

Beschreibung

Sentinel-1

6 Tage

9m-40m

Liefert unabhangig von Helligkeit und Wolkenbedeckung,
lickenlos Daten Uber die Land- und Wasseroberflachen der
Erde. Die hohe Auflésung und Wiederkehrrate ermdglicht
zeitnahe Aufnahmen von Uberschwemmungen an Land
oder Olverschmutzungen auf dem Meer, ebenso wie von
Bodenbewegungen oder der Vegetationsdichte.

Sentinel-2

5 Tage

10 m—60 m

Aufnahmen im sichtbaren und infraroten Spektrum, fur die
Beobachtung der Landoberflachen optimiert. Die hohe Auf-
I6sung von bis zu 10m und die Abtastbreite von 290 km sind
geeignet, um Veranderungen der Vegetation zu beobachten
und Erntevorhersagen zu erstellen, Waldbestande zu kartie-
ren oder das Wachstum von Wild- und Nutzpflanzen zu be-
stimmen. Die Aufnahmen werden auch fir Kusten- und
Binnengewasser eingesetzt, um etwa das Algenwachstum
zu beobachten oder den Sedimenteintrag in Flussdeltas
nachzuverfolgen.

Sentinel-3

<2 Tage

300 m—-1020 m

Sentinel-3 wurde zur Beobachtung der Weltmeere
entwickelt. Die Satelliten nutzen ein Paket aus funf
Instrumenten, die prazise die Temperatur, Farbe und den
Pegel der Meeresoberflache bestimmen kdnnen. Daraus
lassen sich Erkenntnisse Uber Unterwasserstromungen,
Wellenhdhen oder Nahrstoffverteilung in den Weltmeeren
ableiten. Die Messdaten dienen auch zur Bestimmung des
Energiehaushaltes der Erde und der Wasserqualitat oder
der Umweltverschmutzung an den Kiisten. Die Daten
eignen sich aber auch zur Bestimmung der
Oberflachentemperatur an Land.

Sentinel-5P

1 Tag

7-68 km

Messung von Atmosphéarengasen weltweit. Spurengase wie
Methan, Ozon und Stickstoff, ebenso wie Aerosole, spielen
fur das Wetter, den Klimawandel und die Luftreinheit eine
wichtige Rolle. Die Daten sind fiir die Wissenschatt, fir die
Wettervorhersage und zur Bestimmung der Luftqualitat von
Bedeutung.

Aeolus

7 Tage

50 km

Weltweite Bestimmung von Windvektoren bis zu einer Hohe
von 30 km.

CryoSat-2

369 Tage

Mit CryoSat kénnen die Veranderungen der Eisdicke der
polaren Eisschilde und des Meereises genau und flachen-
deckend bis in hohe Breiten beobachtet werden.

DEIMOS-1

3 Tage

22m

Liefert multispektrale Bilder einer raumlichen Auflésung
von etwa 20 Metern und einer Aufnahmebreite von 650 km.
Der Satellit ist auf Land- und Forstwirtschaft sowie Uber-
wachungsanwendungen zugeschnitten.

GRACE-FO

regionale Skala

Vermessung des Erdgravitationsfelds und seiner zeitlichen
Veranderungen

Landsat 7 und 8

16 Tage

Panchromatisch:
15 m, VIS-SWIR:
30m

Aufnahmen im sichtbaren und infraroten Spektrum, die fiir
die Beobachtung der Landoberflachen und ihrer
Veranderungen geeignet sind.

Meteosat

alle 15
min

1-3 km

Geostationére Wettersatelliten fur Europa.

PlanetScope-Konstellation /
Dove-Satelliten

1 Tag

3m

Téagliche Aufnahmen der Erde (au3er bei Wolken) mit einer
hohen Auflésung von drei Metern pro Pixel.

Proba-Vv

2 Tage

300 m-1 km

Aufnahmen zur Beobachtung der Landbedeckung und des
Vegetationswachstums auf der Erde.

CSA/MDA

24 Tage

1-100 m

Daten werden u.a. zur Landnutzungskartierung, zur Hoch-
wasserkartierung, Schiffsiberwachung und zum Gewasser-
monitoring eingesetzt.

Rapideye

1-5 Tage

5m

Erdbeobachtungssystem mit hoher Auflésung.

Quelle: Eigene Darstellung auf Basis von Copernicus (2020).
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Neben der mangelnden Aktualitat schranken verschiedene Faktoren die Datenqualitat und die Aussagekraft der
DMSP-Daten zum Teil erheblich ein (vgl. u.a. Elvidge et al. 2013; Gibson et al. 2019). Erstens bestehen
Unscharfen im Bereich sehr niedriger Lichtintensitaten (DN nahe null). Dort fallen vor allem schwache Licht-
quellen in dinnbesiedelten Regionen Filtern zum Opfer, mit denen natdiirliches Restlicht von Mond und Sonne
herausgefiltert wird (Gibson et al. 2019: 6-7). Zudem verzerrt die obere Abschneidegrenze bei einem DN-Wert
von 63 die ausgewiesene Lichtintensitdt vor allem in groReren Stadten nach unten (Hsu et al. 2015). Dort
konnen DN-Werte von Uber 5000 DN erreicht werden (Bluhm und Krause 2018). Diese Zensierung der Daten
betrifft zwar weltweit nur einen kleinen Prozentsatz der Pixel (Henderson et al. 2012: 999), diirfte aber in relativ
dicht besiedelten Landern wie Deutschland Uberdurchschnittlich sein. In den Niederlanden beispielsweise
wurden im Jahr 2010 laut Bluhm und Krause (2018: 7) die tatsachlichen Lichtintensitdten auf 17 Prozent der
Gesamtflache um durchschnittlich mehr als 50 Prozent unterschitzt.? Zweitens gibt es Uberlagerungseffekte
zwischen benachbarten Pixeln (Small et al. 2011; Abrahams et al. 2018). Diese resultieren vor allem daher, dass
(i) auch Licht aus benachbarten Pixeln einfangen wird, (ii) die Geokodierung der Pixel im Satelliten unprazise ist,
und (iii) starke Lichtquellen indirekt auch Objekte in benachbarten Pixeln beleuchten kénnen.© Drittens sind die
Daten der sukzessive eingesetzten sechs Satelliten nur eingeschrankt vergleichbar, weil die Datenqualitat mit
der technischen Beschaffenheit und dem Alter der eingesetzten Sensoren erheblich variieren (Henderson et al.
2012: 999, Hsu et al. 2015). Stichprobenartige Vergleiche haben Unterschiede von bis zu 29 Prozent ergeben
(Gibson et al. 2019: 6).

Der VIIRS-Sensor an Bord des Suomi NPP-Wettersatelliten liefert aktuellere und qualitativ hdherwertige Nacht-
lichtdaten in hoherer Aufldsung als das DMSP. Er erfasst seit dem Jahr 2011 Daten Uber den Energiehaushalt,
die Vegetation, die Landnutzung und den Wasserkreislauf der Erde. Die VIIRS-Daten werden durch die
Erdbeobachtungsgruppe (Earth Observations Group, EOG) des Payne Institute for Public Policy an der Colorado
School of Mines (Golden, Colorado) bearbeitet, um Streulicht, Blitze, Mondlicht und Wolken herauszufiltern
und zu Monats- und Jahreswerten gemittelt. Die VIIRS-Lichtdaten sind als Monats- oder Jahresdurchschnitte
fir den Zeitraum von April 2012 bis zum aktuellen Rand verfligbar. Sie werden mit einer zeitlichen Verzégerung
von rund zwei Monaten veroffentlicht. Sie sind kostenlos auf der Internetseite der Earth Observations Group
verfligbar.f Zusatzlich zur Strahldichte mit einer geografischen Auflésung von 15 Bogensekunden (in Deutsch-
land 300x300 Meter) enthalten die Daten auch eine Angabe Uber die Zahl der Beobachtungen, die in den
jeweiligen monatlichen Mittelwert eingeflossen sind. Die monatlichen Daten werden in zwei Varianten ange-
boten. In einer Variante (,vcm®) werden nur die Beobachtungen in die Monatsdurchschnitte einbezogen, die
nicht durch Streulicht beeinflusst sind. In der anderen Variante (,vcmsl|“) werden diese Beobachtungen
einbezogen, wenn sie durch einen Streulichtfilter korrigiert wurden. Die vcmsl-Mittelwerte basieren also ten-
denziell auf mehr Beobachtungen, kénnen aber dadurch verzerrt sein, dass der Streulichtfilter auch menschlich
verursachte Lichtquellen abschwacht. Grundsatzlich weisen die VIIRS-Daten dhnliche Probleme auf wie die
DMSP Daten; allerdings sind sie hier deutlich weniger ausgepragt.

aVgl. Via Internet (11.2.2020) <https://www.ngdc.noaa.gov/eog/gcva_readme.txt>. — bVgl. Via Internet (11.2.2020)
<https://www.ngdc.noaa.gov/eog/dmsp/downloadV4composites.html>. — <Vgl. Via Internet (11.2.2020) <https://eogdata.
mines.edu/dmsp/downloadV4composites.html>. — dUm die tatsachlichen Lichtintensitaten zu schatzen, wurden verschie-
dene Ansatze entwickelt, die unter anderem die sporadischen, fur nur sieben Jahre verfiighbaren Satellitenaufnahmen
(,Global Radiance Calibrated Nighttime Lights”) nutzen, bei denen die Zensierung deaktiviert wurde (z.B. Bluhm und Krause
2018). Allerdings sind diese Daten durch andere Messfehler verunreinigt. Zudem erfordern die Schatzungen restriktive
Annahmen. Bluhm und Krause (2018: 7) nehmen beispielsweise an, dass die StadtgroRenstruktur dem Zipfschen Gesetz
folgt. Dieses Gesetz fordert, dass die von der Einwohnerzahl her n‘t grofte Stadt ein n’tel mal so groR ist wie die grofte
Stadt in diesem Land, dass also die zweitgrofte Stadt halb so groR, die drittgroRte ein Drittel so groR, die viertgrofte ein
Viertel so grof u.s.w. ist. Fiir Deutschland trifft dieses Gesetz aber nur bedingt zu, insbesondere, da hierzulande viele Stadte
eine dhnliche Zahl von Einwohnern haben. — ©Erst seit kurzer Zeit sind erste Verfahren verfligbar, die versuchen, diese
Uberlagerungen zu korrigieren (Abrahams et al. 2018; Cao et al. 2019; Liu et al. 2019; Hu et al. 2019). Diese Verfahren
wurden jedoch bisher nur auf die zensierten Daten angewandt. Verfahren zur simultanen Korrektur von Zentrierung und
Uberlagerungseffekten sind bisher offenbar nicht verfigbar. — fvgl. EOG data via Internet (11.2.2020):
<https://eogdata.mines.edu/download_dnb_composites.html>. Bis Oktober 2019 wurden die Daten durch die NOAA
bereitgestellt, via Internet (11.2. 2020): <https://www.ngdc.noaa.gov/eog/viirs/download_dnb_composites.html>. Dort
werden sie jedoch nicht mehr aktualisiert.
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Eine zentrale Quelle fur Klima- und Wetterdaten fur Deutschland und Europa ist die Datenbank des
Deutschen Wetterdienstes (DWD). Die Daten stammen weitestgehend von den Messstationen des DWD
und werden nur zum Teil durch Satellitendaten erganzt.

2.6.2 Datenbeschaffenheit

Satelliten-basierte Fernerkundungsdaten werden von den Datenanbietern in unterschiedlichen
Bearbeitungsgraden (Level) zur Verfligung gestellt. Die unmittelbar von den Satelitensensoren
gemessenen Rohdaten (Level 0) sind in der Regel nicht unmittelbar fir die Analyse dkonomischer
Fragestellungen anwendbar, sondern missen daflr zunachst aufbereitet und ausgewertet werden. Fir
die sogenannte Level 1-Daten werden die Rohdaten in der Regel nur leicht angepasst; etwa werden die
unterschiedlichen Blickwinkel der Satellitendaten bericksichtigt, eine Projektion zu Koordinaten-
systemen hergestellt oder unterschiedliche Messungen kombiniert, um wolkenfreie Aufnahmen zu
erhalten (Donaldson and Storeygard 2016). Level 2-Daten sind bereits zu den jeweils gewiinschten
Variablen weiterverarbeitet. Hierflir werden die gemessenen Werte mit Hilfe von Machine Learning
Algorithmen interpretiert und ausgewertet. Teilweise kdnnen (physikalische) Parameter direkt aus der
von den Satelliten gemessenen elektromagnetischen Strahlung gewonnen werden, zum Teil werden zur
Berechnung der Daten aber auch zusatzliche Informationen (z.B. Umgebungsbedingungen wie die
Temperatur oder die Helligkeit des Nachtlichts) hinzugezogen. Fir andere Daten bedarf es einer
weiteren Klassifizierung der gemessenen Strahlungswerte in diskrete Kategorien (Donaldson and
Storeygard 2016). So werden Landnutzungskarten mittels Algorithmen (welche zuvor anhand von
Trainingsdaten entwickelt wurden) erstellt, die anhand der Strahlungsinformationen unterschiedliche
Landnutzungskategorien identifizieren.** Level 3-Daten umfassen in der Regel bereits finale Karten-
produkte wie etwa die monatliche Durchschnittstemperatur in Europa oder Nachtlichtdaten fiir ver-
schiedene Regionen (Abbildung 8).

Geostationare Satelliten beobachten durchgehend eine bestimmte Region der Erde. Heliosynchrone
Satelliten liefern dagegen Informationen fir die gesamte Erde. Die Hohe, mit der ein Satellit die Erde
umbkreist, entscheidet dabei, in welcher Auflésung und mit welcher Frequenz die Daten verfligbar sind;
je hoher die Auflosung, desto geringer die Frequenz. Viele heliosynchrone Satelliten liefern zumindest
einmal innerhalb weniger Tage Rohdaten, allerdings konnen unglinstige Witterungsbedingungen dazu
fahren, dass die Daten nicht durchgangig erfasst werden. Der jeweilige Bearbeitungsgrad der Daten
beeinflusst, mit welcher Verzdgerung sie dem Nutzer zur Verflgung gestellt werden kénnen. Manche
Daten sind bereits nach wenigen Tagen verfligbar (zum Beispiel Temperaturdaten), aufwendigere Ana-
lysen kbnnen mehrere Monate oder sogar Jahre in Anspruch nehmen (zum Beipiel fiir Landnutzungs-
karten). Nachtlichtdaten vom DMSP liegen auf Jahredatenbasis flr 1992 bis 2013 vor. Aktuellere und
qualitativ hochwertigere Daten liefert Suomi NPP. Sie liegen auf monatlicher Basis seit dem Jahr 2012
vor und werden mit einer Verzdgerung von etwa 2 Monaten aktualisiert. Auch fir andere Satelliten-
daten unterscheidet sich der verfiigbare Zeitraum zum Teil deutlich. Einige Daten liegen bereits ab den
1970er Jahren vor. Auch bei der Auflésung der Satellitenbilder (GroRRe eines Pixels) gibt es Unterschiede.
Einige Satelliten liefern Bilder mit einer Auflésung von bis zu 30 cm je Pixel.

Der DWD stellt umfassende Wetter- und Klimadaten in unterschiedlichen Frequenzen (taglich bis jahr-
lich) und raumlichen Abgrenzungen zur Verfligung. Die verfligbaren Daten umfassen zum Beispiel
Durchschnittstemperaturen und Temperaturspitzen, Niederschlags- und Schneeparameter, Wind-
geschwindigkeiten, Sonnenscheindauer oder Bodentemperatur.

14 Siehe zum Beispiel die jihrlich herausgegebenen Corine Land Cover Maps: https://land.copernicus.eu/pan-
european/corine-land-cover.
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Abbildung 8:
Nachtlicht im Mittelmeerraum im Jahr 2016

-

Quelle: NASA Earth Observatory (2020).

2.6.3 Methodik

Werden Fernerkundungsdaten in einem gebrduchlichen Raster- oder Polygondatenformat zur Verfi-
gung gestellt, kdbnnen sie mit der gangigen Geoinformationssystem (GIS) Software (z.B. das lizenz-
pflichtige ArcGIS von Esri oder die Open Source Software Qgis) verarbeitet werden. Dort konnen
beispielsweise Anderungen der rdumlichen Projektion der Daten oder eine weitere raumliche Aggrega-
tion vorgenommen werden. Innerhalb der GIS-Software kénnen die Daten mit anderen 6konomischen
Daten, die einen rdumlichen Bezug haben, kombiniert werden. Mdéglich ware zum Beispiel eine Kom-
bination zu den sogenannten NUTS-Regionen (Nomenclature des unités territoriales statistiques), den
raumlichen Bezugseinheiten der amtlichen Statistik in den Mitgliedstaaten der Europdischen Union.

Liegen 6konomische Daten auf einer NUTS-Ebene vor, kdnnen diese Daten den NUTS-Grenzen zugeord-
net und als Karte dargestellt werden. Dariber hinaus kénnen (zum Beispiel mithilfe der Software ArcGis)
auf Basis der Satellitendaten Statistiken flr die NUTS-Regionen berechnet werden. Die aufbereiteten
Daten kénnen zudem zur weiteren Analyse in gidngige Statistik-Software (z.B. R oder Stata) Ubertragen
werden. Daflr stehen bereits Programme zur Verfligung, die kostenfrei in die jeweilige Software
importiert werden kdnnen.

Das Verarbeiten der Geodaten bedarf grundsatzlich Kenntnisse der Geografie, z.B. in Bezug auf
Koordinatensysteme und rdumlichen Projektionen als auch der Geoinformatik zum Umgang mit der
relevanten Software (z.B. ArcGis, QGis, Python). Bei der Kombination unterschiedlicher Datensétze ist
zusatzlich eine Vereinheitlichung von rdumlichen und zeitlichen Beziigen zur Vergleichbarkeit der Daten
notwendig.

So werden viele Fernerkundungsdaten derzeit groRtenteils maximal im Prozessionslevel 2 zur Verfligung
gestellt. Bei Copernicus liegen beispielsweise die aktuellen Oberflaichentemperaturen des jeweils
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vergangenen Monats nicht als komplette Karte fir Deutschland vor, sondern in Form von Kacheln
(einzelne Beobachtungsausschnitte vorgegeben durch die Umlaufbahnen der Satelliten). Um eine
durchgehende Karte der monatlichen Durchschnittstemperaturen in Deutschland zu erstellen, missen
somit zundchst die fir Deutschland relevanten Kacheln ausgewahlt werden. Die Zusammensetzung der
einzelnen Kacheln und das Berechnen der Durchschnittstemperatur aller Beobachtungen in einem
Monat missen selbst vorgenommen werden. Die Verarbeitung der Kacheln kann z.B. mit ArcGis oder
Python vorgenommen werden, ist aber aufgrund der Vielzahl einzelner Kacheln und unterschiedlicher
Beobachtungszeitpunkte aufwendig. Zukinftig sollen solche Prozessionsschritte auch innerhalb der
Copernicus-Plattform vorgenommen werden kénnen. Diese und andere Dienste sowie das Angebot an
zuséatzlichen bereits fertigen Datenprodukten befinden sich noch im Aufbau. Je nachdem in welcher
Frequenz, Auflésung und Prozessionstiefe die Daten zur Verfligung stehen, kann die Verarbeitung und
Aktualisierung somit noch sehr aufwendig sein.

Angesichts dieser Herausforderungen ermdglicht der DWD derzeit einen weitaus einfacheren Zugang
auf Wetterdaten. Dort werden die Daten der einzelnen Messstationen bereitgestellt. Um ganz Deutsch-
land abdecken zu konnen, werden die Werte der einzelnen Messstationen zwar interpoliert; fur
Analysen bezogen auf groRere rdumliche Ebenen (wie etwa das gesamte Bundesgebiet) sollte das
allerdings kaum eine Rolle spielen. Die Daten des DWD lassen sich mit der gangigen GIS-Software
darstellen und weiterverarbeiten.

2.6.4 Bisherige Anwendungen

Fernerkundungsdaten nehmen unterschiedliche Funktionen in wirtschaftswissenschaftlichen Analysen
ein. Fir makrodkonomische Fragestellungen wurden sie bislang vor allem herangezogen, um die
wirtschaftliche Aktivitat insbesondere mittels Lichtdaten zu messen sowie um den Einfluss der Witte-
rung auf die Konjunktur abzuschatzen.

Mittlerweise gibt es mehr als 150 wissenschaftliche Publikationen, die Lichtdaten verwenden (Gibson
et al. 2019: 3). In der 6konomischen Literatur werden bisher fast ausschlielich die DMSP-Daten genutzt
(Gibson et al. 2019).%° |hre spezifischen Vorteile entfalten Lichtdaten vor allem in Studien fur Entwick-
lungs- und Schwellenlander, wo sie in Ermangelung hochwertiger wirtschaftsstatistischer Daten zur
Approximation des Pro-Kopf-Einkommens verwandt werden. Ferner erlauben sie makro6konomische
Analysen subnationaler Einheiten auf globaler Ebene (z.B. Small et al. 2011; Gennaioli et al. 2013). Sie
sind far alle Orte weltweit (mit Ausnahme der Polregionen) in vergleichbarer Qualitat und Uber einen
verhaltnismaRig langen Zeitraum (22 Jahre) verfiigbar. SchlieRlich werden Lichtdaten auch zur Analyse
und Prognose der kleinrdumigen Nachfrage nach Energie oder Elektrizitdt verwandt, wiederum vor
allem in Entwicklungs- und Schwellenlandern (z.B. He et al. 2012; Tripathy et al. 2018).

Ihr Nutzen flr die Analyse makrodkonomischer Zusammenhange in fortgeschrittenen Volkswirtschaften
ist allerdings umstritten. Im Gegensatz zu Henderson et al. (2012), die die Verwendung der DMSP-Daten
far 6konomische Fragestellungen empfohlen und popularisiert haben, kommen Chen und Nordhaus
(2011) Chen und Nordhaus (2019), Nordhaus und Chen (2015), Addison und Stewart (2015) und
LeRmann et al. (2015) zu pessimistischeren Einschatzungen. Sie stellen anhand der &dlteren DMSP-Daten
fest, dass die Strahldichte zwar im Querschnitt mit den Pro-Kopf-Einkommen korreliert ist, dies aber vor
allem fur urbane Regionen und weniger flr periphere Regionen mit niedriger Lichtintensitat gilt. Als
Proxies fiir Einkommensentwicklungen Uber die Zeit eignen sich die DMSP-Lichtdaten diesen Studien

1> Die Uberblicksartikel von Donaldson und Storeygard (2016), Michalopoulos und Papaioannou (2018) und Gibson
et al. (2019) fassen die verschiedenen Facetten dieser Literatur zusammen.

62



,f“, KIiL NR. 32| FEBRUAR 2021 KIELER BEITRAGE ZUR
k WIRTSCHAFTSPOLITIK

zufolge jedoch kaum. Der Zusammenhang zwischen den jeweiligen Zuwachsraten ist eher schwach
ausgepragt und in einigen Schatzungen auch nicht statistisch signifikant. Auch Bickenbach et al. (2016b)
zeigen, dass Lichtdaten weder in Schwellenlandern noch in fortgeschrittenen Volkswirtschaften ver-
lassliche Aussagen Uber die Zuwachsrate der Pro-Kopf-Einkommen ermaoglichen.

Die VIIRS-Daten sind qualitativ hochwertiger als die DMSP-Daten (Elvidge et al. 2013),*® was sich auch
in einer hoheren Korrelation mit dem BIP niederschldgt (Chen und Nordhaus 2019; Gibson et al. 2019).
Allerdings wecken empirische Studien auch fir die VIIRS-Daten Zweifel daran, ob dieser Zusammenhang
tatsachlich stabil ist, insbesondere, ob er weitgehend unabhéngig von der Besiedlungsdichte ist.*” Fiir
Analysen mit Lichtdaten auf nationaler Ebene, etwa im Rahmen von Konjunkturprognosen, ware eine
Instabilitdt im rdumlichen Querschnitt vermutlich vernachldssigbar, wenn es einen engen stabilen
Zusammenhang zwischen den Verdnderungsraten des Bruttoinlandsprodukts und der Lichtintensitat
gabe. Chen und Nordhaus (2019) finden fir US-Bundesstaaten und flir Metropolregionen zwischen den
Jahren 2014 und 2016 allerdings nur einen schwachen Zusammenhang. Die geschatzten Parameter flr
die Lichtintensitat sind zwar positiv, deuten aber nur auf einen quantitativ schwachen Zusammenhang
hin und sind teilweise nicht signifikant von null verschieden.

Auch andere Satelliten-basierte Daten sind zur Messung dkonomischer Aktivitdt herangezogen worden.
Katona et al. (2018) zeigen, dass mit hochauflosenden Satellitenbildern die Parkplatzauslastung von
Einzelhdndlern zeitnah bestimmt werden kann, die wiederum Auskunft Uber die jeweiligen Umsatze
liefert. Die Rohdaten fir die Analyse stammen von Digital Globe und enthalten Bilder mit einer hohen
Aufldésung von 50 cm, die taglich fur die jeweils etwa gleiche Tageszeit vorliegen.’® Der Datensatz
umfasst 4,7 Millionen tégliche Beobachtungen der Parkplatze von etwa 67 000 Einzelhandelsgeschéaften
von 44 groRen US-Einzelhdndlern im Zeitraum von 2011 bis 2017. Die Satellitenbilder werden genutzt,
um die Auslastung der Parkplatzflachen in den Geschaften abzuschatzen. Es zeigt sich, dass die Park-
platzauslastung auf Quartalsebene einen signifikanten Erklarungsgehalt fir die Umsatzentwicklung der
US-Einzelhdndler besitzt.

Ahnlich wie die Studien basierend auf den Nachtlichtdaten analysieren Marx et al. (2019) die Qualitat
der Bebauung in Kiberia, einem Slum in Kenias Hauptstadt Nairobi mithilfe des reflektierten Tageslichts
der Metallddcher in unterschiedlichen Metallqualitdten. Die Analyse der Qualitat der Bebauung soll
dabei zeigen, dass ethnische Klientelsysteme im lokalen Wohnungsmarkt eine Rolle spielen. Die hohe
Auflésung der Satellitendaten von 50 cm erlaubt eine Analyse einzelner Dacher in Kombination mit
lokalen Umfragedaten. Die Daten decken den Zeitraum zwischen Juli 2009 und August 2012 ab.

16 Die DNB-Sensorik wurde explizit fur die Erfassung menschlich erzeugten kiinstlichen Lichts konzipiert. Die
Strahldichte wird nicht durch eine Obergrenze zensiert und die Fahigkeit des Sensors, schwache Lichtquellen zu
erfassen, ist deutlich groRRer, was freilich auch zur Folge hat, dass die unerwiinschte Reflektion natirlichen Lichts
schwieriger herauszufiltern ist (Gibson et al. 2019). Unscharfen durch Uberlagerungseffekte werden deutlich ver-
ringert, weil das ,Sichtfeld” der Sensorik (ground instantaneous field of view) mit 742x742 Metern 45-mal héher
als die des OLS ist und beim Schwenken zu den Seiten konstant bleibt.

7 Gibson et al. (2019: 7) verwenden fir diese Modellregressionen Daten fiir Indonesien, dessen VGR eine ver-
gleichsweise hohe Qualitat aufweist, sodass Schatzfehler beim BIP als gering angenommen werden kénnen. Sie
regressieren das jahrliche preisbereinigte BIP von 497 indonesischen Regionen auf die flr diese Regionen vom
VIIRS gemessene jahresdurchschnittliche Strahldichte des Lichts in den Jahren 2015 und 2016 und finden eklatante
Unterschiede zwischen urbanen und peripheren Regionen. Wahrend die Elastizitat des BIPs in Bezug auf die
Strahldichte fur die Stadte auf rund 0,9 geschatzt wird und statistisch hoch signifikant ist, wird sie flr die landlichen
Regionen nur auf weniger als 0,1 geschatzt und ist nicht signifikant von null verschieden. Chen und Nordhaus
(2019) stellen ahnliche Schatzungen fiur die Vereinigten Staaten an und finden, dass die Elastizitat auf der Ebene
von Bundesstaaten (0,84) signifikant niedriger ist als auf der Ebenen von Metropolregionen (1,1).

18 Die Bezugskosten fiir solch hochauflésende Satellitenbilder sind bislang in der Regel recht hoch.
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Eine weitere Anwendung von Satelliten-Daten ist die Abschatzung der Ressourcennutzung. In 6kono-
mischen Analysen wird zum Beispiel mithilfe satelliten-gestitzter Landnutzungsdaten die Frage nach
den Treibern von Landnutzungsdnderungen, insbesondere Abholzungsaktivitdten in tropischen Lan-
dern, analysiert. Hierflir werden unterschiedliche, die Abholzung beginstigende Faktoren (z.B. Entfer-
nung zu StraRen, physikalische Indikatoren der Bodenqualitdt) mit dem jeweiligen Landnutzungsraster
auf Pixelebene in Zusammenhang gebracht (vgl. Busch und Ferretti-Gallon 2017 fir eine Metaanalyse
der Treiber von Abholzung in tropischen Waldern). Solche Analysen bilden auch die Grundlage fiir die
Berechnung zuklnftiger Abholzungstrends im Rahmen des REDD-Programms (Reducing Emissions from
Deforestation and Forest Degradation) der Vereinten Nationen.

SchlieRlich gibt es eine umfangreiche Literatur zum Einfluss der Witterungsbedingungen oder des Klimas
auf die wirtschaftliche Aktivitat. Die Daten zu Witterungsbedingungen entstammen dabei meist
Satelliten oder Wetterstationen. Die Ergebnisse in der Literatur deuten darauf hin, dass Schwankungen
der Temperatur oder des Niederschlags einen sichtbaren Einfluss auf die wirtschaftliche Aktivitat eines
Landes haben kdnnen. So sprechen internationale Vergleichsstudien daftr, dass hohere Temperaturen
in der Tendenz mit niedrigeren Zuwachsraten des Bruttoinlandsprodukts einhergehen (Dell et al. 2012;
Hsiang 2010). Insgesamt sind die wirtschaftlichen Auswirkungen solcher Schwankungen der Witte-
rungsbedingungen in Entwicklungs- und Schwellenlandern tendenziell gréRer als in fortgeschrittenen
Volkswirtschaften (Dell et al. 2012). Das Wetter kann dabei neben seinem naturlichen Einfluss auf die
landwirtschaftliche Erzeugung auch Uber andere Kanale, wie den Energiekonsum oder gesundheitliche
Auswirkungen, die wirtschaftliche Aktivitat eines Landes beeinflussen.

Besonders groRRe wirtschaftliche Auswirkungen kénnen Extremwetterereignisse, wie Diirren oder Uber-
flutungen und Stirme sowie Extremtemperaturen, haben (Felbermayr und Groschl 2014). Die kon-
kreten Auswirkungen variieren dabei freilich stark mit der jeweiligen Intensitdt des Ereignisses. Solche
Extremwetterereignisse konnen auch in fortgeschrittenen Volkswirtschaften zu einem signifikanten
Rickgang des Bruttoinlandsprodukts fihren.

Far Deutschland wurde bislang vor allem gezeigt, dass sich dndernde Witterungsbedingungen zu
kurzfristigen Schwankungen der wirtschaftlichen Aktivitat fihren kénnen. Neben Umfragedaten von
Bauunternehmen sind die Witterungsbedingungen dafiir beispielsweise Uber die Durchschnittstempe-
raturen, die Anzahl der Eistage oder die Schneehbhe erfasst worden. Ein recht enger Zusammenhang
besteht zwischen Witterung und der Bauaktivitat (BMWi 2014). So fiihren unglnstige Witterungsbedin-
gungen kurzfristig zu signifikant niedrigeren Bauinvestitionen. Zwar wird der Einfluss der Witterung auf
die Bauaktivitdt in der Regel bereits bei Konjunkturprognosen bertcksichtigt. Allerdings argumentiert
Dohrn (2014), dass Prognosen in der Vergangenheit geringer Fehler hatten aufweisen kdnnen, wenn
Temperaturschwankungen besser berlcksichtigt worden waren. Ungewdhnlich milde Winter gehen
demnach tendenziell mit zu optimistischen Prognosen einher. Ferner kbnnen unglnstige Witterungs-
bedingungen kurzfristig auch zu einem Anstieg der Arbeitslosigkeit fihren (Hummel et al. 2015; Déhrn
und an de Meulen 2015). SchlieRlich konnen auch andere auRergewohnliche Wettereignisse die Konjunk-
tur in Deutschland beeinflussen. So zeigen Ademmer et al. (2019c), dass Niedrigwasserperioden des
Rheins temporar die Industrieproduktion in Deutschland signifikant driicken. Die Niedrigwasserperiode im
Rhein im Herbst 2018 hat die Industrieproduktion demnach in der Spitze um knapp 2 Prozent gemindert.

2.6.5 Potenziale und Grenzen

Grundsatzlich weisen Fernerkundungsdaten zahlreiche Eigenschaften auf, die Potenziale fir makro-
okonomische Analysen bieten. Sie liefern eine grolRe Bandbreite potenziell relevanter Informationen,
die durch andere Quellen nicht oder kaum abgedeckt werden kdénnen. Auch sind sie haufig zeitnah
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verflgbar. SchlieRlich liefern sie weltweit objektive Informationen in vergleichbarer Qualitdt und in
einem regionalen Detailgrad, fir den die herkdmmliche Wirtschaftsstatistik keine Daten bereitstellt. Aus
diesen Grinden prifen auch Statistikdimter mehr und mehr, ob Fernerkundungsdaten einen wertvollen
Beitrag fur die amtlichen Statistiken liefern kénnen.

Far makrodkonomische Fragestellungen sind Fernerkundungsdaten bislang vor allem eingesetzt wor-
den, um mittels Nachtlichtdaten die wirtschaftliche Aktivitat in verschiedenen Regionen abzuschatzen.
Allerdings ist insbesondere fir fortgeschrittene Volkswirtschaften fraglich, ob Nachtlichtdaten geeignet
sind, um kurzfristige Schwankungen der wirtschaftlichen Aktivitat abzubilden. In die Konjunkturanalyse
flieBen ferner regelmaRig Informationen Uber Witterungsbedingungen ein, um deren kurzfristige Ein-
flisse auf die Konjunktur, insbesondere die Bauaktivitdt, zu berlcksichtigen. Darlber hinaus steckt die
Nutzung von Fernerkundungsdaten fir makrodkonomische Analysen und insbesondere fiir die Kon-
junkturbeobachtung und -prognose bisher noch in den Kinderschuhen. Machbarkeitsstudien wie das
,Smart Business Cycle Statistics“-Projekt von Eurostat deuten zwar darauf hin, dass hochauflésende
Satellitenbilder in Kombination mit Machine Learning Methoden grundsatzlich geeignet sein kbnnten,
um die laufende wirtschaftliche Aktivitdt zeitnah zu beobachten. So kénnen damit Handelsintensitaten
(anhand von Aufnahmen von Hafen oder anderen Infrastruktureinrichtungen), Einzelhandelsumséatze
(Parkplatzauslastung vor Einzelhandelsgeschaften), Bauaktivitaten (Baustellen) oder Ernteertrage abge-
schatzt werden (Rosenski und Schartner 2018). Auch das Statistische Bundesamt hat sich an diesen
Machbarkeitsstudien beteiligt.'® Allerdings bedarf es noch weiterer umfangreicher Studien, um besser
abschatzen zu konnen, wie grol8 das Potenzial von Fernerkundungsdaten tatsachlich fir die Konjunktur-
analyse ist, auch im Vergleich zu den bereits verfigbaren konventionellen Frihindikatoren oder anderen
Datenquellen aus dem Bereich Big Data.

Einer starkeren Nutzung fir makrookonomische Analysen steht der sehr hohe Aufwand entgegen, der
betrieben werden muss, um Fernerkundungsdaten auszuwerten. Ohne fundierte geowissenschaftliche
Vorkenntnisse ist bereits die Identifikation des fir die jeweilige Analyse geeigneten Datensatzes und der
notwendigen Prozessschritte zum Aufbereiten der Daten eine Herausforderung. Zudem bedarf es zur
Nutzung der Daten oft des Wissens aus anderen Fachrichtungen. SchlieRlich erhoht sich der Aufwand
darUber hinaus noch einmal deutlich, wenn die 6konomische Aktivitdt anhand von Satellitenbildern in
sehr hoher Auflésung in Verbindung mit Methoden des maschinellen Lernens erfasst werden soll.

2.7 Verkehrsdaten

Das Verkehrsaufkommen ist eng mit der wirtschaftlichen Aktivitat verknipft. Da Verkehrsdaten umge-
hend erfasst werden, kdnnen sie frihzeitig Informationen Uber die laufende wirtschaftliche Entwicklung
liefern. Der Glterverkehr dirfte dabei einen weitaus engeren Bezug zur wirtschaftlichen Aktivitat auf-
weisen als der Personenverkehr. In Deutschland wurden im Jahr 2018 etwa 80 Prozent der Glter —
gemessen anhand der Beférderungsmengen — Uiber den StralRenverkehr transportiert (Tabelle 3). Deut-
lich geringer waren die Anteile der per Eisenbahn (8,8 Prozent), per Seeverkehr (7,2 Prozent) oder per
Binnenschifffahrt (4,9 Prozent) transportierten Giter. Der Anteil der Luftfracht war mit 0,1 Prozent sehr
gering. Auch in anderen fortgeschrittenen Volkswirtschaften sind Lastkraftwagen (Lkw) das klar domi-
nierende Verkehrsmittel im Guterverkehr. Fir den grenzlberschreitenden Transport aus und nach
Deutschland spielt dagegen der Seeverkehr mit etwa 45 Prozent die grofSte Rolle. Wahrend der Luft-
verkehr hier wiederum nur einen sehr geringen Anteil aufweist, entfallen auf die Ubrigen Verkehrstrager
Anteile zwischen 10 Prozent und 25 Prozent.

¥vgl. z.B. Arnold und Kleine (2017) und Statistisches Bundesamt, Smart Business Cycle Statistics mit Satelliten-
daten: https://www.destatis.de/DE/Service/EXDAT/Datensaetze/satellitendaten.html.

65


https://www.destatis.de/DE/Service/EXDAT/Datensaetze/satellitendaten.html

KIELER BEITRAGE ZUR NR. 32| FEBRUAR 2021 'fVV KIEL

Tabelle 3:

Anteile an Beforderungsmengen nach Verkehrstragern in Deutschland 2018

In Prozent Gesamt Innerhalb Grenzilberschreitend Durchgangs-
Deutschlands verkehr

Gesamt Versand Empfang

Eisenbahn 8,8 7,0 16,2 17,7 15,0 56,0

Binnenschifffahrt 4,9 1,5 21,1 16,3 247 38,6

Seeverkehr 7,2 0,1 45,4 41,9 48,0 0,0

Luftverkehr 0,1 0,0 0,7 0,9 0,6 0,3

StraBenverkehr inlandischer

Lastkraftwagen 79,0 91,4 16,6 23,1 11,7 5,0

Quelle: Statistisches Bundesamt (2020c); eigene Berechnungen.

Allerdings ist flr die wirtschaftliche Aktivitdt der Wert der Fracht relevanter und diese unterscheidet
sich je nach Verkehrstrager deutlich. So ist der Wert im Schienenverkehr am Geringsten (1 400 €/t), fur
Schiff (2 000€/t) und StralRe (2 900/t) etwas hoher und im Luftverkehr (86 000€/t) um den Faktor 30—
50 hoher als bei den Ubrigen Verkehrstragern (BVL 2019: 11). Somit spielt die Luftfracht fir den AuRen-
handel mit einem Anteil von rund 11,2 Prozent des wertmaRigen Handelsvolumens eine nicht unbe-
deutende Rolle; im Handel mit Ubersee (Amerika, Asien, Afrika, Australien und Ozeanien) liegt der Anteil
der Luftfracht sogar bei rund einem Drittel (ebd.: 12). Bei weltweiten grenziberschreitenden Waren-
strdmen macht der Seeverkehr mit rund 80 Prozent den wesentlichen Anteil der Transportmenge aus
(UNCTAD 2019). In Hinblick auf den Warenwert ist der Luftverkehr mit rund 40 Prozent Anteil neben
dem Seeverkehr allerdings ein fast ebenso bedeutender Verkehrstrager (BPB 2017a; BPB 2017b).

2.7.1 Stral3enverkehr: Lkw-Maut und Verkehrszahlung

2.7.1.1 Datenquellen

Seit Beginn des Jahres 2005 sind Lkw auf deutschen Autobahnen mautpflichtig. Mautpflichtige Fahrten
werden per GPS erfasst und automatisiert an den Betreiber TollCollect Ubermittelt, der die Daten
zeitversetzt an das Bundesamt flr Guterverkehr weiterleitet. Die Rohdaten zur Mauterhebung sind
nicht frei verfigbar. Allerdings werden vom Bundesamt flr Guterverkehr rund 15 Tage nach Ende jedes
Berichtsmonats die aggregierten monatlichen Mautstatistiken veroffentlicht (BAG 2020). Die dortigen
Veroffentlichungen reichen bis ins Jahr 2007 zurlck und der Berichtsumfang je Kalendermonat wurde
im Zeitverlauf etwas ausgeweitet. So wird z.B. die Fahrleistung getrennt nach Emissionsklasse, Achsen-
anzahl, zuldssigem Gesamtgewicht, nationaler Herkunft bzw. Zulassung des Lkw ausgewiesen, zudem
wird die Anzahl der Grenzliberfahrten von mautpflichtigen Fahrzeugen berichtet. Das Statistische
Bundesamt veroffentlicht darlber hinaus im Rahmen der amtlichen Konjunkturstatistik inzwischen
einen monatlichen Lkw-Fahrleistungsindex, der bereits etwa eine Woche nach dem Berichtsmonat ver-
offentlicht wird.?®

Darlber hinaus werden Daten Uber automatische Verkehrszahlungen erfasst: Auf Autobahnen und
Bundesstrallen in Deutschland werden an Gber 1900 automatischen Zahlstellen alle passierenden
Fahrzeuge gezahlt. Es werden dabei verschiedene Fahrzeugarten — etwa Pkw, Busse und Lkw — getrennt
erfasst. Die Daten werden von den jeweiligen Bundeslandern erhoben und quartalsweise an das

2 Sejt kurzem verdffentlicht das Statistische Bundesamt mit einer Verzégerung von etwa einer Woche auch
tagliche Daten des Lkw-Fahrleistungsindex.
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Bundesamt fir StraRenwesen Ubermittelt, das fir jede der Messstationen zur Verkehrszahlung
stiindliche Daten ab dem Jahr 2003 verdéffentlicht. Allerdings stehen die Daten bislang erst mit einer
Verzdgerung von mehr als einem Jahr zur Verfligung. Vergleichbare Zahlsysteme gibt es auch vielen
anderen Landern.

2.7.1.2 Datenbeschaffenheit und Methodik

Die Mauterhebung erfasst passierende Lkw auf allen Bundesstrallen und Autobahnen. Die Maut, die
zunachst nur Fahrzeuge mit zuldssigem Gesamtgewicht ab 12t und deutsche Autobahnen betraf, wurde
schrittweise auf Lkw ab 7,5t und inzwischen auch auf alle Bundesstrallen ausgeweitet. Damit existiert
praktisch eine Vollerhebung in diesem Bereich (Cox et al. 2018). Die frei verfligbaren aggregierten Daten
unterscheiden sich in ihrer Beschaffenheit nicht von gangigen makrokonomischen Zeitreihen und
kénnen mit Gblichen empirischen Methoden ausgewertet werden.

Bezlglich der Verkehrszahlung werden grundsétzlich fur jede der rund 1 900 Zahlstellen stiindliche
Daten in strukturierter Form vom Bundesamt flr Stralenwesen zur Verfligung gestellt. In den Daten
wird die Zahl der passierenden Fahrzeuge nach Kategorie (z.B. Pkw oder Lkw) und nach Fahrtrichtung
unterschieden. Aufgrund der hohen zeitlichen Verzégerung, mit der die Daten bereitgestellt werden,
sind sie fur die laufende Konjunkturanalyse allerdings ungeeignet. Zudem stellt die Verarbeitung und
Analyse der Daten eine zusatzliche Herausforderung dar.?*

2.7.1.3 Bisherige Anwendungen

Die Mauterhebungen sind bereits in mehreren Studien fir die Konjunkturanalyse und insbesondere fir
die Prognose der Industrieproduktion verwendet worden. Askitas und Zimmermann (2013) attestieren
den Maut-Daten ein hohes Potenzial flr die Konjunkturanalyse. Sie schdtzen den Zusammenhang
zwischen der Vorjahresveranderung verschiedener Varianten der Lkw-Fahrleistung und der Produktion
und finden flr den Zeitraum von 2008 bis 2010 — in dem die Produktionszahlen stark schwankten —
einen sehr hohen Erkldrungsgehalt fir die Produktion. Allerdings vergleichen sie die Prognosegiite der
Maut-Daten nicht mit anderen Frihindikatoren und fiihren auch keine Saisonbereinigung durch. Dohrn
(2011) bereinigt die Maut-Daten zunadchst um Saisoneffekte und ermittelt die Prognoseeigenschaften
far die monatliche Industrieproduktion in einer Reihe von Modell-Spezifikationen. Dabei konzentriert
sich die Analyse auf die mautpflichtige Fahrleistung und nicht auf die Anzahl der erfassten Mautfahrten,
da die Fahrleistung offenbar héher mit der Industrieproduktion korreliert ist (D6hrn 2011: 12). Ins-
gesamt schneidet die Maut-Fahrleistung in keiner der gewahlten Spezifikationen besser ab als das ifo-
Geschéftsklima fur das Verarbeitende Gewerbe, das als umfragebasierter Indikator sogar noch frither
(vor Ablauf des Berichtsmonats) zur Verfligung steht. Positiv wird bewertet, dass die Lkw-Fahrleistung
aufgrund ihrer geringen Revisionsanfalligkeit moglicherweise kiinftige Revisionen der amtlichen Zahlen
zur Industrieproduktion antizipieren kénne.

Das Bundesamt flir Guterverkehr berechnet einen monatlichen Lkw-Fahrleistungsindex (Cox et al.
2018). Der Index ist sehr zeitnah verfiigbar, mittlerweile bereits rund eine Woche nach dem Berichts-
monat. Er ist zudem kaum revisionsanfillig, lediglich im Folgemonat treten geringfligige Revisionen auf,
da fir einen kleinen Teil der erfassten Lkw-Flotte Daten mit Verzdgerung nachgeliefert werden. Der

21 In einem vom Bundesministerium fir Verkehr und Infrastruktur geférderten Projekt wurden die Daten
vereinheitlicht, eine Programmierschnittstelle (API) fir Entwickler zur Verfliigung gestellt und eine prototypische
Visualisierung der Daten entwickelt: https://www.bmvi.de/SharedDocs/DE/Artikel/DG/mfund-projekte/visuali
sierung-von-daten-der-automatischen-verkehrszaehlung-verkehrsvis.html.
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Index bildet die Fahrleistung in mautpflichtigen Kilometern ab und hat ein Saisonmuster, das dem
Muster der Industrieproduktion stark dhnelt (ebd.: 19). Insgesamt weisen Fahrleistungsindex und
Industrieproduktion in Vorjahresverdnderungen einen recht hohen Gleichlauf auf (Abbildung 9). Auch
die monatlichen Zuwachsraten der Industrieproduktion und des Fahrleistungsindex — jeweils saison-
und kalenderbereinigt — weisen flir den Zeitraum von 2006 bis 2020 eine recht hohe Korrelation von
0.56 auf. Da der Fahrleistungsindex etwa einen Monat vor der Industrieproduktion vorliegt, spricht dies
dafir, dass er grundsatzlich fur die Prognose der Produktion geeignet ist. Eine empirische Auswertung
der Prognosegiite fur die Industrieproduktion, auch im Vergleich zu anderen Frihindikatoren, liegt
jedoch noch nicht vor.

Abbildung 9:
Lkw-Fahrleistungsindex und Industrieproduktion 2006—-20202
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Quelle: Deutsche Bundesbank (2020); Statistisches Bundesamt (2020d); eigene Berechnungen.

Eine Autobahnmaut existiert auch in Osterreich, wo Lkw seit dem Jahr 2004 mautpflichtig sind. Die
Osterreichische Nationalbank berechnet aus der Lkw-Fahrleistung einen monatlichen Indikator fiir die
Exportentwicklung, der rund zwei Wochen nach jedem Berichtsmonat veroffentlicht wird. Flr den
Zeitraum bis zum Marz des Jahres 2009 wies dieser arbeitstdgig bereinigte Indikator fir die Vor-
jahresraten insbesondere fur den Export einen hohen Erklarungsgehalt auf (Fenz und Schneider 2009).
Die Fahrleistung auf Strecken durch industriell gepragte Regionen wie der Steiermark (Korridor Stid), die
weniger von Durchgangsverkehr betroffen sind, lieferte zudem den héchsten Erklarungsgehalt fir die
Industrieproduktion. Eine Analyse der Prognosegiite des monatlich veroffentlichten Exportindikators fur
die amtlichen Exportzahlen liegt allerdings nicht vor.

Daten der StraRenverkehrszahlung sind in Deutschland bisher nicht systematisch fir makrotkono-
mische Analysen ausgewertet worden. Doch auch in anderen Landern gibt es vergleichbare Systeme zur
digitalen Erfassung des Verkehrsaufkommens und die daraus resultierenden Daten wurden zum Teil
bereits fur Konjunkturanalysen genutzt. Rowland et al. (2019) werten die Verkehrszahlungen im
Vereinigten Kénigreich aus und aggregieren die Daten zu Indikatoren zur Verkehrsaktivitat im Umkreis
der zwolf wichtigsten britischen Seehéfen sowie landesweit. Besonderes Augenmerk wird dabei auf
groRere Fahrzeuge gelegt, die im Rahmen der Verkehrszdhlung gesondert erfasst werden. Insgesamt ist
die Streuung der so gebildeten Indikatoren hoch und die Korrelation mit der wirtschaftlichen Aktivitat
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offenbar gering. Zudem sind die Daten mit einer Verzogerung von zwei Monaten derzeit nicht vor
anderen Fruhindikatoren verflgbar.

Der ,ANZ-NZ Truckometer” (ANZ Bank 2020) misst die Verkehrsdichte auf wichtigen Verbindungs-
stralRen Neuseelands und aggregiert diese Daten in einen ,Heavy Traffic Index” (Lkw) und einen ,Light
Traffic Index” (Pkw und Vans). Die zugrunde liegenden Daten werden bereits sieben Tage nach dem
Berichtsmonat von der New Zealand Transport Agency verdffentlicht. Der Index fur den Lkw-Verkehr,
der seit dem Jahr 2002 verflgbar ist, weist einen hohen Gleichlauf mit dem Bruttoinlandsprodukt auf.
Der saisonbereinigte Index wird monatlich ca. zehn Tage nach dem Berichtsmonat veréffentlicht und
lediglich im Folgemonat nur leicht revidiert. Mit den Indikatoren werden auch Prognosen zur Ent-
wicklung der Wirtschaftsleistung im jeweiligen Quartal erstellt und veroffentlicht. Die Prognoseglte ist
allerdings noch nicht systematisch ausgewertet worden. Daten aus denselben Verkehrszahlungen
gehen zudem in einen Nowcast fir das Bruttoinlandsprodukt ein (Susnjak und Schumacher 2018).
Neben den Verkehrsdaten gehen auch Daten aus anderen Quellen in ein Modell ein, das diese mittels
Methoden des maschinellen Lernens auswertet und Prognosen fir die gesamtwirtschaftliche und
regionale wirtschaftliche Aktivitat liefert. Die Auswertung bisheriger Prognosen liegt jedoch nur fir
einige Quartale vor und es fehlt auch hier eine systematische Analyse der Prognoseglite im Vergleich zu
anderen gangigen Frihindikatoren.

Zur Kurzfristprognose der finnischen Wirtschaftsleistung verwenden Fornaro und Luomaranta (2020)
Daten zum Lkw-Verkehrsaufkommen aus der automatischen Verkehrszdhlung an rund 500 Mess-
punkten. Die Daten liegen jeweils gegen Mitte des Folgemonats vor und erlauben somit bereits frih-
zeitig eine BIP-Schnellschatzung auf Monatsbasis. Alle Variablen — neben dem Bruttoinlandsprodukt
auch umfragebasierte Umsatzzahlen von Unternehmen, die als zusatzlicher Indikator verwendet
werden — gehen als Vorjahresraten in die Prognosemodelle ein. Dadurch kann zwar eine Saison-
bereinigung der Daten umgangen werden, es verstellt aber den Blick auf die Prognosegite hinsichtlich
der Zuwachsrate der saisonbereinigten wirtschaftlichen Aktivitdt gegenliber dem Vorquartal, die fir
Konjunkturprognosen von gréBerem Interesse ist. Im Ergebnis haben die BIP-Prognosen auf Basis der
Umsatzzahlen offenbar eine hohere Prognosegiite als die Daten der Verkehrszahlung.

2.7.1.4 Potenziale und Grenzen

Grundsatzlich durfte ein Zusammenhang zwischen Verkehrsaufkommen und wirtschaftlicher Aktivitat —
insbesondere zur Industrieproduktion — bestehen, der aufgrund der frihen Verfligbarkeit von
Verkehrsdaten flr die Prognose nutzbar gemacht werden kann. Zwar geben die verfligbaren Daten
keine Auskunft Gber die Lkw-Ladungen, aber die vorliegenden Studien deuten darauf hin, dass das Lkw-
Verkehrsaufkommen grundsétzlich fur die Prognose der wirtschaftlichen Aktivitat geeignet ist — auch
wenn noch unklar ist, wie die Prognoseglte im Vergleich zu anderen Friihindikatoren zu bewerten ist.
Flr Deutschland liegen dazu noch keine jlingeren Studien vor. Dariiber hinaus konnten Verkehrsdaten
insbesondere bei groReren makrotkonomischen Schwankungen oder beziglich der Auswirkungen
bedeutender makrodkonomischer Ereignisse friihzeitig wertvolle Signale liefern.

Zuséatzliche Potenziale konnte eine Auswertung der detaillierten Rohdaten liefern; bislang sind in
makrodkonomischen Studien nur aggregierte Indikatoren flr das Verkehrsaufkommen verwendet
worden. Sie kdnnten helfen, um genauer zwischen binnenwirtschaftlichem und grenziberschreitendem
Lkw-Verkehr sowie Durchgangsverkehr, der flr die inlandische wirtschaftliche Aktivitat keine groRere
Bedeutung haben dirfte, zu unterscheiden. Dadurch kénnte insbesondere der Erklarungsgehalt fur die
inlandische Produktion erhéht werden. Zudem kénnte der Informationsgehalt der Daten vergroRert
werden, wenn sie mit regionalen Daten (beispielsweise zur jeweiligen Industriestruktur oder dem
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Standort von Flug- und Seehéfen) in Verbindung gesetzt wirden. Das Verkehrsaufkommen kénnte dann
mit der wirtschaftlichen Bedeutung der jeweiligen Region gewichtet werden, um so treffsichere Signale
far die laufende wirtschaftliche Entwicklung zu erhalten. Dies ware freilich mit einem erheblichen
Aufwand verbunden. Analysen, in welchem Ausmal? die dadurch gewonnenen Informationen iber den
Informationsgehalt der bereits zeitnah verfligbaren Indikatoren hinausgehen, stehen noch aus.

2.7.2 Schiffspositionsdaten

Mit Schiffspositionsdaten konnen die Bewegungen aller grofReren Frachtschiffe weltweit verfolgt
werden. Damit stellen sie eine relevante Informationsquelle fir makro6konomische Analysen dar,
beférdern doch Containerschiffe, Tanker und Massengutfrachter einen Grofteil der weltweit gehandel-
ten Gulter. Allerdings sind diese Daten bislang noch kaum in der wirtschaftswissenschaftlichen
Forschung verwendet worden.

2.7.2.1 Datenquellen

Schiffspositionsdaten werden in groRer Menge durch das Automatische Identifikationssystem (AIS)
erhoben, das im Jahr 2006 weltweit eingefiihrt wurde. Alle Frachtschiffe mit einer GroRe Gber 500
Bruttoregistertonnen (BRT), unabhingig davon ob sie Container, Ol oder andere Giiter beférdern,
tragen AlS-Sender an Bord, die mehrmals pro Minute Informationen versenden. Auf internationalen
Routen gilt diese Regel bereits fiir Schiffe ab 300 BRT und damit effektiv fiir alle Frachtschiffe.?? Satelliten
und terrestrische Stationen sammeln diese Daten. Wahrend die Daten einzelner terrestrischer
Stationen zum Teil frei verfligbar sind, werden die Daten mit weltweiter Abdeckung in der Regel von
kommerziellen Anbietern, wie MarineTraffic und VesselTracker, gesammelt und aufbereitet.

2.7.2.2 Datenbeschaffenheit

AlS-Daten sind grundsatzlich sehr zeitnah verflgbar. Haufig bieten Agenturen historische Daten zu
Schiffspositionen riickwirkend bis zum Jahr 2014 an. Zwar liegen vereinzelt auch Daten fir die Zeit vor
dem Jahr 2014 vor; dann ist jedoch keine weltweite Abdeckung mehr gewdhrleistet. Grundsatzlich
werden AlS-Daten tagesaktuell durch terrestrische Stationen und Satelliten erhoben. Eine Verarbeitung
durch Agenturen erfolgt je nach Unternehmen ebenfalls tagesaktuell oder mit einer Verzégerung von
etwa zwei Wochen.

Neben den einfachen Positionsdaten, die neben den Identifikationsnummern der Schiffe (IMO und
MMSI Nummer) auch Geschwindigkeit, Fahrtrichtung und Tiefgang enthalten, bieten Unternehmen, wie
MarineTraffic und VesselTracker, auch sogenannte ,Port Calls“-Informationen kostenpflichtig an. Diese
geben dariber Auskunft, wann Schiffe an Hafen haltgemacht haben, enthalten jedoch keine Infor-
mation Uber die umgeschlagenen Glter. Gemeinsam mit Positionsdaten lassen die ,Port Call“-Infor-
mationen die Rekonstruktion der Bewegungsprofile der Schiffe zu.

Ein typischer Datensatz kdnnte die folgenden Male annehmen: Um das Bewegungsprofil der gesamten
Containerschiffflotte in einem Jahr zu rekonstruieren, bezieht man tagliche Positionsdaten der
Containerschiffe und deren ,,Port Calls“. Bei etwa 5 500 Containerschiffen weltweit entspricht dies etwa
einem Datensatz von 2 Millionen Schiffspositionen und 500 000 ,Port Calls“. Dieser Datensatz ist
ausreichend, um die Bewegung der Schiffe gut nachzuvollziehen. Bei Bedarf konnen auch Positionen

22 Bereits kleinere Containerschiffe mit einer Kapazitét fiir etwa 100 bis 200 Container weisen eine GroRe von tiber
2 500 BRT auf.
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mit einer hoheren Frequenz als einer Position pro Tag angefordert werden. Zwar sind bei perfekter
Abdeckung Gber 1 000 Positionen am Tag pro Schiff denkbar, allerdings werden auf hoher See in der
Regel nicht alle Radiosignale des AlS-Systems durch Satelliten erfasst.

Die weltweite Abdeckung mit terrestrischen Stationen und Satelliten ist mittlerweile so gut, dass ein
komplettes tagesaktuelles Bild der gesamten Schiffsflotte auf allen Weltmeeren gewahrleistet ist
(Abbildung 10). Die Datenqualitat der Rohdaten ist somit sehr gut.

Abbildung 10:
Tagliche Positionen der Containerschiffflotte 2014-2016

Quelle: Fleetmon (2020); eigene Berechnungen.

2.7.2.3 Methodik

Die Rohdaten zu den Schiffspositionen kénnen auf unterschiedliche Weisen ausgewertet werden. So
kénnen lange Zeitreihen von Positionsdaten analysiert werden, indem man retrospektiv beispielsweise
in Europa einlaufende Schiffe mit ihren alten Aufenthaltsorten verknlpft. Dadurch entstehen
Verbindungen zwischen den vergangenen Halten und dem Ankunftsland. Hierfiir sind vergleichsweise
einfache Algorithmen auf Programmiersprachen wie Python und R ausreichend. Bei umfassenderen
Untersuchungen bieten sich Sprachen wie C++ an, und der Einsatz von Servern mit sehr groRem
Arbeitsspeicher ist empfehlenswert.

Far umfangreichere Analysen kénnen die Schiffspositionsdaten mit anderen Datensdtzen verknipft
werden. Beispielsweise ist es sinnvoll, den Schiffen ihre Frachtkapazitdt und ihren technisch moglichen
Tiefgang Uber Schiffsdatenbanken zuzuordnen. Damit |dsst sich abschéatzen, wie stark ein Schiff an
jedem beliebigen Zeitpunkt beladen ist bzw. wie schwer die geladene Menge ist. Eine Erganzung um
geografische Daten, wie den Umrissen von Kontinenten, ermdglicht es zudem, die gefahrene Distanz
zwischen Positionspunkten des Schiffes zu approximieren.

Mittels weiterfihrender Methoden, wie dem maschinellen Lernen, konnen die AlS-Daten mit anderen
Daten in Verbindung gesetzt werden, um so die Anwendungsfelder zu erweitern: So kénnen Programme
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Llernen”, eine Momentaufnahme der Rohdaten mit gesamtwirtschaftlichen GréRen wie der Export-
oder Importmenge zu assoziieren. Durch den Vergleich mit historischen Daten kdnnte damit beispiels-
weise ein Zusammenhang zwischen der Anzahl der Containerschiffe im Suezkanal und des zuklnftigen
Importvolumens in Deutschland hergestellt werden. Methoden des maschinellen Lernens sind vor allem
aufgrund des grolRen Datenvolumens fir diese Aufgabenbereiche besonders nitzlich.

2.7.2.4 Bisherige Anwendungen

AlS-Daten werden historisch bedingt vor allem in der Logistikbranche selbst verarbeitet. Beispielsweise
nutzen Hafen die Positionen von sich ndhernden Schiffen, um Abldufe an den Terminals zu koordinieren
und Staus zu vermeiden. Ebenfalls finden die Daten Anwendung in Softwarelésungen, die Schiffe auf
See bei der Navigation unterstitzen.

Okonomische Analysen haben bisher nur in Einzelféllen AlS-Daten verwendet. So schatzen Adland et al.
(2017) die Olexporte eines Landes mit Hilfe von AlS-Daten fiir Oltanker ab. Sie finden eine hohe
Korrelation zwischen der Anzahl von Oltankern, die ein Land verlassen, und den Olexporten dieses
Landes. Der Zusammenhang ist besonders ausgepragt, wenn keine anderen Transportmittel wie Pipe-
lines zur Verfligung stehen. Brancaccio et al. (2017) entwickeln ein Modell fir die Massengutfrachter-
flotte, mit dessen Hilfe die Forscher Handelskosten fir Massenglter schatzen. Die AlS-Daten liefern
dafur Informationen, wie viele leere Frachter sich in der Nahe von Hafen befinden. SchlieRlich
verwenden Heiland et al. (2019) Schiffspositionsdaten, um abzuschéatzen, wie sich die Erweiterung des
Panama-Kanals im Jahr 2016 auf den Welthandel ausgewirkt hat. Sie zeigen, dass sich der Handel
zwischen Landern, fUr die der Kanal eine relevante Handelsroute darstellt, sichtbar erhoht hat.

2.7.2.5 Potenziale und Grenzen

Schiffspositionsdaten bieten grundsatzlich ein recht grolRes Potenzial fir makrodkonomische Analysen
und Konjunkturprognosen, nicht zuletzt aufgrund ihrer groRen Abdeckung und zeitnahen Verfigbarkeit.
Allerdings sind ihrem Informationsgehalt auch Grenzen gesetzt. So geben die AlS-Daten zwar Auskunft
dartber, welchen Weg ein Schiff nimmt und wie stark es beladen ist, sie beinhalten jedoch keine
weiteren Informationen Uber die Ladung, und es ist nicht eindeutig nachvollziehbar, wann und wo Guter
geladen bzw. geléscht werden. Da Schiffe in einem Hafen sowohl be- als auch entladen werden kénnen,
lasst sich die Gesamtmenge der in einem Hafen geléschten Waren nicht ermitteln. Ein Containerschiff,
das z.B. in Hamburg Ladung |6scht kann diese Ladung in allen vormals angelaufenen Hafen aufgenom-
men haben. Gleichzeitig kann ein Container aus Shanghai nach Deutschland gelangen, indem Logistik-
unternehmen den Container von verschiedenen Hafen wie Hamburg, Rotterdam oder Genua per Land
weitertransportieren.

Gerade moderne Analysemethoden kénnten aber Muster aus den Bewegungsprofilen und dem Tief-
gang der Schiffe ableiten, um daraus auf die Exporte und Importe zu schliefen, noch bevor andere
Frahindikatoren, wie der Containerumschlagsindex, dazu vorliegen. Gegenlber dem Container-
umschlag an einzelnen Hafen konnten mittels Schiffspositionsdaten zudem die geplanten Routen der
Schiffe prognostiziert werden, um somit Informationen fir die zukinftige Handelsaktivitat zu erhalten.
Aufgrund ihrer groRen Abdeckung konnen Schiffspositionsdaten sowohl Informationen fir einzelne
Lander als auch fur den Welthandel liefern.
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2.7.3 Ubrige Logistikaktivitaten

Da ein GroRteil des internationalen Warenverkehrs auf dem Seeweg abgewickelt wird, kann auch der
Warenumschlag in wichtigen Seehafen —z.B. der Containerumschlag — zur Abschatzung der Entwicklung
im Welthandel herangezogen werden. Im Hinblick auf den Wert der Waren ist auch der Luftverkehr ein
wichtiger Verkehrstrager. Bislang liegen jedoch kaum makro6konomische Studien vor, die auf diese
Daten zurtckgreifen.

2.7.3.1 Datenquellen

Viele bedeutende Hafen der Welt weisen Kennzahlen und Statistiken online aus, allerdings haufig mit
grofen Verzogerungen und nicht als Zeitreihen. Die Hafendatenbank des Instituts flr Seeverkehrs-
wirtschaft und Logistik Bremen (ISL) enthédlt dagegen strukturierte, vergleichbare Informationen fir
rund 400 Seehdfen weltweit. Darunter sind Zeitreihen zum Containerumschlag und fir ausgewahlte
GuUterarten, die teilweise bis in das Jahr 1980 zurickreichen. Allerdings ist die Datenbank nicht kosten-
frei verfligbar, und die online zugédnglichen Informationen beschranken sich auf eine Klassifizierung von
Seehafen nach GrolRenkategorien und die jahrlichen Anteile verschiedener Giterarten am Container-
umschlag. Individualisierte Auswertungen der Hafendatenbank kénnen beim ISL angefordert werden.

Ahnlich wie die Seehafen bieten auch einzelne Flughédfen ausgewahlte Statistiken an, die allerdings fir
Konjunkturanalysen nicht umfassend und aktuell genug sind. Die International Air Transport Association
(IATA) sammelt Frachtdaten von dem Grol3teil (82 Prozent) der weltweit aktiven Luftfahrgesellschaften
und bietet Statistiken — etwa zum monatlichen Frachtaufkommen nach Landerpaaren — kostenpflichtig
zum Download an. Wie zeitnah diese Daten bereitgestellt werden ist nicht direkt ersichtlich, allerdings
verdffentlicht die IATA aber rund 35 Tage nach jedem Berichtsmonat eine Pressemeldung mit einigen
Statistiken zu den Entwicklungen im weltweiten Luftverkehr. Zum selben Zeitpunkt veréffentlicht auch
der Flughafenverband ADV eine statistische Auswertung des Passagier- und Transportaufkommens an
deutschen Flughéafen.

Amtliche Daten zum Giterverkehrsaufkommen Uber die Verkehrstrager Binnenschifffahrt und Eisen-
bahn, aber auch zur Seeschifffahrt und zum Luftverkehr, werden fir Deutschland mit zwei bis drei
Monaten Verzogerung nach jedem Berichtsmonat vom Statistischen Bundesamt bereitgestellt.

2.7.3.2 Datenbeschaffenheit und Methodik

Die Rohdaten zu Seeverkehrs- und Luftfrachtvolumen sind nicht frei zugdnglich. Die Angaben aus
verschiedenen weltweiten Hafen zum Containerumschlag, die Uber die Hafendatenbank des ISL
zuganglich sind, beziehen sich allerdings auf international standardisierte Containergrofien und sind
daher vergleichbar. Mit einer geeigneten Gewichtung fir die Seehéafen, die die wirtschaftliche Bedeu-
tung der Weltregionen im Welthandel abbilden, kénnen die Informationen aus verschiedenen Hafen
zusammengefihrt werden (Dohrn und Maatsch 2012).

2.7.3.3 Bisherige Anwendungen

Das RWI veroffentlicht in Zusammenbarbei mit dem ISL einen monatlichen Containerumschlagindex.
Der Index liegt ab Januar 2007 vor und ist so konstruiert, dass er eine moglichst enge Korrelation mit
dem Welthandelsvolumen aufweist. Er basiert auf Daten zum Containerumschlag in Gber 80 Seehéfen,
die rund 60 Prozent des weltweiten Containerumschlags abdecken (D6hrn 2019b). Jede Weltregion wird
dabei durch einige Seehafen abgebildet, die je nach wirtschaftlicher Bedeutung der Region fir den
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Welthandel gewichtet sind. Etwa 20 Tage nach jedem Berichtsmonat sind Daten aus rund 40 Seehé&fen
bekannt, die gewichtet etwa zwei Drittel der im Index abgebildeten Hafen ausmachen und daher eine
Schnellschatzung der Entwicklung des monatlichen Frachtvolumens ermdglichen. Bei der darauf-
folgenden Veroffentlichung einen Monat spater (ca. 55 Tage nach dem Berichtsmonat) liegen Daten zu
fast allen Seehafen vor. Der Indexwert wird dann zum Teil deutlich revidiert; zu weiteren nennens-
werten Revisionen kommt es danach in der Regel nicht mehr. Dohrn (2019b) berichtet Uber notwendige
Anpassungen der Indikatorberechnung im Zeitverlauf, etwa aufgrund von Anderungen im Berichtskreis
oder durch die Bericksichtigung des chinesischen Neujahrsfestes im Rahmen der Saisonbereinigung.
Die Indikatorhistorie wurde im Verlauf dieser Neudefinitionen neu berechnet und ist insofern immer
konsistent mit den jeweils aktuellen Veroffentlichungen. Eine Auswertung der Prognoseglite des
Indikators fiir den Welthandel liegt bislang nicht vor.

2.7.3.4 Potenziale und Grenzen

Der weltweite Containerumschlag wird durch die Berechnung des RWI/ISL-Containerumschlagindex
bereits als Datenquelle genutzt. Die dahinter liegenden detaillierteren Informationen kénnten dazu
dienen, den Containerumschlag fiir einzelne Lander oder Regionen zeitnah zu beobachten. Freilich wird
Seefracht in der Regel mit anderen Verkehrstragern zum Teil auch grenziberschreitend weiterbe-
fordert, sodass ein enger Zusammenhang mit der regionalen wirtschaftlichen Aktivitat nicht gegeben
sein muss.

Daten flr einen Groliteil des weltweiten Luftfrachtaufkommens sind bei der IATA kostenpflichtig
verflgbar. Potenziale fir die makrotkonomische Analyse konnten sich dadurch ergeben, dass per
Luftfracht recht spezielle Waren (insbesondere hochpreisige Elektronik, Maschinen und Pharmazeutika)
transportiert werden. Sofern diese Waren spezifische zyklische Eigenschaften aufweisen, konnte dies
far Konjunkturprognosen genutzt werden. In diesem Zusammenhang kéonnten Luftfrachtdaten auch
wertvolle Informationen zur Aktivitat in einzelnen Wirtschaftszweigen liefern. SchlieBlich ware denkbar,
dass auf Luftfracht (unabhangig von den transportierten Waren) als Transportmittel Uber den
Konjunkturzyklus hinweg unterschiedlich stark zurlickgegriffen wird. Allerdings liegen noch keine
makrodkonomischen Analysen auf Basis dieser Daten vor.

2.8 Mobilfunkdaten

Die hohe Verbreitung von Mobilfunkanschlissen hat zu einem zunehmenden Interesse von
Wissenschaftlern an den daraus resultierenden Daten gefiihrt. Die weltweite Zahl der Smartphone-
Nutzer belief sich im Jahr 2018 auf rund 2,9 Milliarden. Mobilfunkdaten werden insbesondere dazu
verwendet, um die Bewegungsprofile von Nutzern auszuwerten. Einige Studien versuchen aber auch,
von der Nutzung von Mobilfunkanschlissen auf die wirtschaftliche Aktivitat zu schlieRen.

2.8.1 Datenquellen

Mobilfunkdaten werden von den Mobilfunkanbietern erfasst und kénnen von diesen kostenpflichtig
bezogen werden. Die Internationale Fernmeldeunion (ITU), die sich als Sonderorganisation der
Vereinten Nationen technischen Aspekten der Telekommunikation widmet, stellt zudem kostenlos
umfangreiche internationale Daten zur Telekommunikation zur Verfligung. Diese umfassen z.B. die
jahrliche weltweite Nutzung von Mobiltelefonen beziglich Haushalten, Landern und Regionen. Die
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Daten werden relativ zeitnah bereitgestellt. So waren vorlaufige Daten fir das Jahr 2019 bereits im
November 2019 verfiigbar.

2.8.2 Datenbeschaffenheit

Mobilfunkdaten bestehen Ublicherweise aus sogenannten Call Detail Records (CDR). Diese liefern eine
Kennung des Mobilgerats, den Aufenthaltsort, Art der Verbindung (Daten, Anruf usw.) sowie Uhrzeit
und Dauer des Anrufs (Ricciato et al., 2015). Die Daten stehen grundsatzlich also in einem sehr hohen
Detailgrad und in sehr hoher Frequenz zur Verfligung. Einige Datensétze erlauben durch die Verbindung
von Mobilfunkdaten und Zielfunkmasten auch, die Mobilitat von Nutzern zu verfolgen. Ein weiterer
Vorteil der Daten ergibt sich aus der zumeist sehr breiten Abdeckung sowie der unmittelbaren
Verflgbarkeit. Jahrliche Daten liegen frihestens ab dem Jahr 1990 vor. Daten hoherer Frequenz sowie
detailliertere Daten sind zumeist erst ab dem Jahr 2005 verflgbar.

Vor allem in den Entwicklungsldndern sind Mobiltelefone weit mehr verbreitet als Internetanschlisse.
In afrikanischen Volkswirtschaften liegt der Anteil der Haushalte mit Internetanschluss bei unter 10
Prozent, wohingegen mehr als 80 Prozent der Haushalte Zugang zu Mobiltelefonen haben. Bereits im
Jahr 2014 lag laut der Internationalen Fernmeldeunion (ITU) die durchschnittliche Quote von Mobil-
funkabonnenten weltweit bei 96,4 pro 100 Einwohner, mit niedrigeren Durchschnittswerten in Asien
(89,2) und Afrika (69,3). In Deutschland hat sich der Anteil der Haushalte mit Mobiltelefonen seit Anfang
der 2000er Jahre deutlich erhéht (Abbildung 11). Im Jahr 2019 lag der Anteil bei 97 Prozent, wobei die
absolute Anzahl der Anschlisse die Einwohnerzahl lbersteigt.

Abbildung 11:
Anteil der privaten Haushalte in Deutschland mit einem Mobiltelefon 2000-20192
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Quelle: Statistisches Bundesamt (2020e).

2.8.3 Bisherige Anwendungen

Bislang sind Mobilfunkdaten flir makrotkonomische Analysen vornehmlich eingesetzt worden, um aus
der Nutzung von Mobilfunkanschlissen Rickschlisse auf den Wohlstand oder die Wirtschaftsleistung
zu ziehen. Freilich dirfte dies vor allem fur Entwicklungs- und Schwellenlander relevant sein. Aus Sicht
der amtlichen Statistik konnen Mobilfunkdaten zur Erhebung von Bevolkerungs- und Pendlerstatistiken
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beitragen. Flir makrotkonomische Prognosen, insbesondere in fortgeschrittenen Volkswirtschaften
spielen Mobilfunkdaten bislang kaum eine Rolle.

Einige Studien versuchen, einen Zusammenhang zwischen Mobilfunknutzung und wirtschaftlicher
Aktivitat herzustellen. So korrelieren regionale Muster der Telefon- und Internetnutzung offenbar mit
dem regionalen Wohlstand und der Wirtschaftsleistung (Eagle et al. 2010; Llorente et al. 2015). Eine
Studie von Deloitte (2012) nutzt Daten des Visual Networking Index von Cisco fiir 14 Lander und kommt
zu dem Ergebnis, dass eine Verdoppelung der mobilen Datennutzung zu einem Anstieg der Zuwachsrate
des Bruttoinlandsprodukts pro Person um 0,5 Prozent flhrt. Da die Daten lediglich auf Jahresbasis und
far einen sehr kurzen Zeitraum verflgbar sind, basiert die Studie allerdings auf sehr wenigen
Beobachtungen. Zudem wird nicht bericksichtigt, dass die Kausalitdat auch umgekehrt verlaufen kénnte,
also dass eine hohere wirtschaftliche Aktivitdt zu einer starkeren mobilen Datennutzung fihren kénnte
(Baldacci et al. 2016).

Minges (2016) liefert in diesem Zusammenhang eine Ubersicht Giber Studien hinsichtlich 6konomischer
Effekte einer verbesserten Internet- und Telefonanbindung. Thompson und Garbacz (2011) analysieren
den Zeitraum von 2005 bis 2009 fiir 40 Volkswirtschaften mit niedrigem Einkommen und schéatzen, dass
eine Zunahme bei der Festnetz-Breitbandversorgung bei Haushalten um zehn Prozentpunkte das
Bruttoinlandsprodukt pro Haushalt um 0,8 Prozent erhoht, wohingegen eine Zunahme der mobilen
Breitbandverbindung fir Haushalte um zehn Prozentpunkte das BIP pro Haushalt um 0,5 Prozent
verringert. Diesen Unterschied erkldren die Autoren durch potenziell unproduktive Anwendungen von
mobilen Breitbandverbindungen.

Gruber und Koutroumpis (2011) analysieren die Auswirkungen der mobilen Telekommunikation auf das
Wirtschaftswachstum basierend auf jahrlichen Daten aus 192 Landern Gber den Zeitraum von 1990 bis
2007. Wahrend in Landern mit niedrigem Einkommen der Beitrag des Mobilfunks zum jahrlichen BIP-
Wachstum 0,1 Prozent betragt, liegt dieser bei Ldndern mit hohem Einkommen bei 0,2 Prozent. Sie
identifizieren zudem positive Auswirkungen auf das Produktivitatswachstum. Freilich lassen solche
Studien keine Ruckschlisse auf die Konjunktur oder Wachstum in fortgeschrittenen Volkswirtschaften
wie Deutschland zu, in denen bereits seit vielen Jahren ein GrofSteil der Bevolkerung Mobilfunk-
anschlisse nutzt.

Es findet bisweilen auch ein Vergleich der Effekte eines verbesserten Zugangs zu Festnetz, Mobilfunk
und Internet auf das Bruttoinlandsprodukt pro Kopf statt. Die Auswirkungen eines Internetanschlusses
werden hierbei zumeist am starksten eingeschéatzt, wobei in Entwicklungs- und Schwellenlandern die
Effekte einer verbesserten Mobilfunkanbindung Giberwiegen kbnnen (Minges 2016). Allerdings basieren
all diese Studien auf einer sehr geringen Anzahl an Beobachtungen und ihnen liegen vergleichsweise
einfache Methoden zugrunde, sodass unklar ist, ob sie sich verallgemeinern lassen.

Mobilfunkdaten sind auch dazu verwendet worden, um die Entwicklung am Arbeitsmarkt zu prognos-
tizieren. Toole et al. (2015) und Sundsgy et al. (2016) identifizieren von Arbeitslosigkeit betroffene
Personen und prognostizieren Veranderungen der aggregierten Arbeitslosenquoten unter Verwendung
von Call Detail Records (CDRs) von Mobiltelefonen. Grundlage ist z.B. die Beobachtung, dass von
Entlassungen betroffene Personen signifikante Rickgange im Sozialverhalten und in der Mobilitat nach
dem Verlust des Arbeitsplatzes aufzeigen.

Dong et al. (2017) nutzen Bewegungsprofile und Geo-Positionierungsdaten von Mobiltelefonen, um
daraus auf die Beschaftigung und die Konsumaktivitdt in China zu schliefen. Dazu identifizieren sie
zunachst Beschaftigte anhand ihres Bewegungsprofils zu typischen Arbeitszeiten und bringen diese
Information in Verbindung mit den jeweiligen Standorten der Nutzer. Sie evaluieren ihren Ansatz
anhand von zwei angekiindigten Massenentlassungen sowie zwei regional begrenzten Phasen eines
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starken Beschéftigungsaufbaus und zeigen, dass diese Entwicklungen durch Mobilfunkdaten abgebildet
werden kénnen. Auf vergleichbare Art und Weise kombinieren sie die Bewegungsprofile mit Standorten,
an denen Einzelhandelsgeschafte stark vertreten sind. Sie zeigen, dass ihr aus diesen Informationen
gebildeter Konsumentenindex eine recht hohe Korrelation mit den Umséatzen ausgewahlter Unter-
nehmen aufweist.

Mobilfunkdaten wurden zuletzt auch verstarkt verwendet, um die Auswirkungen der Corona-Pandemie
auf Mobilitdt und soziale Interaktionen zu analysieren (Alexander and Karger 2020; Alfaro et al. 2020).
Eine aktuelle Studie von Goolsbee und Syverson (2020) greift auf Mobilfunkdaten zurtick, um die
Auswirkungen der Lockdown-Maflnahmen auf die wirtschaftliche Entwicklung in den Vereinigten
Staaten zu analysieren. Die Daten umfassen Mobilitdtsdaten von rund 45 Millionen Mobilfunknutzern,
mit denen die Besucherfrequenz in etwa 2,25 Millionen Geschaften gemessen wird. Die Autoren
kommen zu dem Ergebnis, dass von dem im Marz und April durchschnittlich zu verzeichnenden Be-
sucherriickgangs um bis zu 60 Prozent lediglich zu sieben Prozentpunkten unmittelbar auf die staat-
lichen MaRRnahmen zurlckgefihrt werden kann. Individuelle Verhaltensanpassungen, um eine Infektion
zu vermeiden, haben demgegenlber eine deutlich grofRere Rolle gespielt. Eine Verringerung von
Lockdown-MaRnahmen flihrt demnach fiir sich genommen auch nur wieder zu einem vergleichsweise
geringen Anstieg der wirtschaftlichen Aktivitat.

Ferner sind Mobilfunk- und Internetdaten dazu verwendet worden, um soziodkonomische Eigen-
schaften von Personen abzuleiten. Demzufolge spiegeln Mobilitdtsmuster von Personen ihre sozialen
Interaktionen wider. Empirische Ergebnisse fir Afrika zeigen, dass es moglich ist, daraus auf den Wohl-
stand von Personen sowie auf die Einkommensverteilung Gber Regionen mittels Mobilfunkdaten zu
schlieBen (Blumenstock et al. 2015).

Mobilfunkdaten erlauben auch Aussagen Uber die Bevolkerungsverteilung (Deville et al. 2014; Laurila
et al. 2012). Mobilfunkdaten werden in diesem Zusammenhang insbesondere in Gebieten eingesetzt,
in denen traditionelle demografische Erhebungen besonders teuer oder gefihrlich sind; beispielsweise
in afrikanischen Staaten (Blondel et al. 2015; Ricciato et al. 2015). Sie kénnen dort in einigen Fallen zur
Verbesserung nationaler Statistiken beitragen (Blumenstock et al. 2015). Smith-Clarke et al. (2014)
setzen beispielsweise Anrufdaten ein, um den Lebensstandard in Entwicklungslandern abzuschéatzen.
Sie verwenden aggregierte Aufzeichnungen Gber Anrufdetails von Mobilfunkteilnehmern und extra-
hieren Merkmale, die stark mit aus Volkszahlungsdaten abgeleiteten Armutsindizes korrelieren.

Aber auch in fortgeschrittenen Volkswirtschaften werden Mobilfunkdaten von den Statistikdimtern zur
Beobachtung der Bevolkerungsentwicklung eingesetzt. Das Statistische Bundesamt kooperiert bei-
spielsweise mit Tochterunternehmen der Deutschen Telekom AG, um die Tages- und Wohnbevolkerung
mit Hilfe der Mobilfunkdaten bundesweit valide abzubilden und zu schéatzen. Konkret wird zum Beispiel
die Korrelation von Mobilfunkaktivitaten des Jahres 2017 und den Bevélkerungszahlen des Zensus 2011
analysiert. Aktuell erfolgen erste Analysen basierend auf anonymisierten Daten. Die Ergebnisse legen
den Schluss nahe, dass die Bevolkerung mit den vorliegenden Mobilfunkdaten teilweise gut abgebildet
wird. Um eine bundesweite Reprdsentativitat der Daten sicherzustellen, missten nach Einschatzung des
Statistischen Bundesamts moglichst Daten aller Mobilfunkanbieter in Deutschland verfligbar gemacht
werden (Statistisches Bundesamt 2019). In einem dhnlichen Zusammenhang kénnen Daten von Mobil-
telefonen helfen, um Tourismus- oder Migrationsstrome zu beobachten.

2.8.4 Potenziale und Grenzen

Mobilfunkanschlisse werden von einem Grofteil der Bevolkerung genutzt. Die daraus resultierenden
Daten sind grundsétzlich regional sehr disaggregiert, in hoher Frequenz und zeitnah verflighar. Aus
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diesem Grund kénnen sie insbesondere fir die Erhebung von Bevolkerungsstatistiken einen wertvollen
Beitrag leisten. Zwar gibt es Ansatze, von der Mobilfunknutzung auf die Arbeitsmarktentwicklung zu
schlieRen. Allerdings liegen Daten fir den Arbeitsmarkt zeitnah vor und die vorliegenden Indikatoren
far die Prognose scheinen derzeit zuverldssiger zu sein. Ein Zusammenhang zwischen der Verbreitung
oder Nutzungsintensitat und der wirtschaftlichen Aktivitat in fortgeschrittenen Volkswirtschaften dirfte
aufgrund der bereits weiten Verbreitung von Mobilfunkanschlissen und des unklaren Zusammenhangs
nur schwer herzustellen sein.

Zusatzliches Potenzial konnten Mobilfunkdaten haben, wenn bei einschneidenden, wirtschaftlich
relevanten Ereignissen anhand der Bewegungsprofile der Mobilfunknutzer zeitnah auf die Auswirkun-
gen und den zeitlichen Verlauf geschlossen werden kann; beispielsweise, wenn aufgrund bestimmter
Ereignisse die Mobilitdat erkennbar eingeschrankt wird. Ferner konnten die Bewegungsprofile mit
Informationen zu wirtschaftlich relevanten Standorten, wie Einzelhandelszentren, verknilipft werden,
um daraus auf die Konsumaktivitdat zu schliefen. Bislang liegt allerdings noch keine belastbare
wissenschaftliche Evidenz dazu vor, inwieweit solche recht aufwendigen Verfahren der Konjunk-
turanalyse zu Gute kommen wirden. Vor diesem Hintergrund scheinen die Potenziale von Mobilfunk-
daten flr makrodkonomische Analysen derzeit eher begrenzt zu sein.

3 Zukunftige Potenziale von Big Data flr die makro-
0konomische Analyse

Die Potenziale von Big Data fur die makrodkonomische Analyse werden sich zuklnftig weiter ver-
groRern. Dies betrifft sowohl Daten, die zwar bereits erfasst werden, aber derzeit aufgrund ver-
schiedener Hirden (wie z.B. Datenschutz, technischer oder methodischer Hemmnisse) noch nicht
systematisch verwendet werden kdnnen, als auch neue Daten, die im Zuge der fortschreitenden Digitali-
sierung oder durch neue Geschaftsmodelle anfallen werden. Diese Potenziale beziehen sich nicht nur
auf die laufende Konjunkturbeobachtung, sondern auch auf die Beantwortung struktureller makro-
o6konomischer Fragestellungen, die fir Konjunkturprognosen und die Ableitung addquater wirtschafts-
politischer MaRnahmen relevant sind.

Bereits jetzt wird ein Groliteil der erbrachten Wertschopfung und der Preisentwicklungen digital erfasst.
So dokumentieren und steuern viele Unternehmen ihre Aktivitdten auf der Basis einschlagiger
Unternehmenssoftware, in der alle relevanten Aspekte ihrer Tatigkeit elektronisch einflieRen. Statistik-
amter und andere Datenanbieter arbeiten daran, diese Daten sukzessive in ihre Erhebungen zu inte-
grieren. Flr eine starkere Nutzung dieser Datenquellen gibt es derzeit noch verschiedene Hurden. Dazu
zahlen Fragen des Datenschutzes nicht nur beziiglich des systematischen Auswertens dieser Daten,
sondern auch im Hinblick auf die Verknipfung mit bereits vorliegenden Datensatzen. Zudem waére es
zunachst fir die erhebenden Statistikdamter und auch fur die Auskunftsgebenden mit einem erheblichen
zusatzlichen Aufwand verbunden, all diese Daten systematisch zu sammeln. Sind die notwendigen
Umstellungen jedoch einmal erfolgt, wirde sich der Aufwand deutlich verringern, da der Datenaus-
tausch dann vollstandig automatisiert erfolgen kénnte. Schlussendlich kénnte die Auswertung dieser
Daten eine zeitnahe und nahezu vollstdndige Erfassung der Wertschdpfung, auch nach Wirtschafts-
bereichen getrennt, und der Preise ermdglichen. In diesem Zuge wirden dann auch Datenrevisionen,
die bislang die Analyse der laufenden Konjunkturentwicklung erschweren, weitgehend entfallen. In der
Praxis werden solche Ansdtze jedoch nur nach und nach in die amtliche Statistik integriert werden
kénnen. Hier waren vor allem solche Bereiche von Interesse, die eine relativ grolRe Bedeutung fir die
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wirtschaftliche Entwicklung haben und gleichzeitig von bislang verfliigbaren Daten und Indikatoren
verhaltnismaRig schlecht abgedeckt sind. Entstehungsseitig zdhlen dazu die Dienstleistungsbranchen,
verwendungsseitig die privaten Konsumausgaben und die Vorratsveranderungen. Insgesamt kdnnten
sich dadurch auch Konjunkturprognosen, die auf der Einschatzung der laufenden Entwicklung aufbauen,
splrbar verbessern.

Neben der besseren Beobachtung der konjunkturellen Entwicklung bieten Big Data auch Potenziale, um
strukturelle makrotkonomische Zusammenhange besser abzuschdtzen und verstehen zu kénnen.
Darauf aufbauend kénnten bessere Konjunkturprognosen erstellt und zielgerichteter wirtschaftspoli-
tische MalBnahmen abgeleitet werden.

Sowohl fir die Konjunkturprognose als auch fur die Wirtschaftspolitik ist relevant, ob die laufende
wirtschaftliche Entwicklung vornehmlich durch angebotsseitige oder nachfrageseitige Schwankungen
gepragt ist. So hat die Diagnose, ob Olpreis-Schwankungen durch das Angebot oder die Nachfrage
verursacht werden, maRgeblichen Einfluss auf die zuklnftigen wirtschaftlichen Auswirkungen (Kilian
2009). In vielen anderen Bereichen ist es derzeit jedoch gerade am aktuellen Rand schwer, zwischen
angebots- oder nachfrageseitig verursachten Schwankungen zu unterscheiden.

In Deutschland besteht keine originare Lagerstatistik fir die Konjunkturanalyse am aktuellen Rand.
Daher stellen die Vorratsverdnderungen in den Erstveroffentlichungen der VGR im Wesentlichen eine
auf Plausibilitdt geprifte ResidualgroRe dar, die entsprechend revisionsanfallig ist (Wollmershauser
2016). Big Data-Konzepte, die an den Warenwirtschaftssystemen der Unternehmen ansetzen, haben
das Potenzial, diese Liicke zu schlieRen. Zudem wirde neben der Lagerveranderung auch die Lagerhohe
fir die statistische Messung zuganglich. Bestandsdaten kénnen dann herangezogen werden, um
Anhaltspunkte darlber zu gewinnen, ob ein Lageraufbau geplant (Bewegung hin zum langerfristigen
Mittel) oder ungeplant (Bewegung weg vom langerfristigen Mittel) erfolgt, um so auf angebots- oder
nachfrageseitig bedingte Schwankungen der Konjunktur zu schlielRen.

Im Zentrum der Konjunkturanalyse stehen Auslastungsschwankungen der gesamtwirtschaftlichen
Produktionskapazitaten. Wahrend der Arbeitseinsatz Gber die geleisteten Stunden grundsatzlich kon-
zeptionell adaquat als StromgrolRe erfasst wird, liegt fir den Faktor Sachkapital nur eine Bestands-
rechnung vor, wobei auch hier eine Messung der tatsachlich in den Produktionsprozess eingehenden
Kapitaldienste wiinschenswert ware (Bickenbach et al. 2016a). Hier kénnte zuklnftig anhand der sich
ausbreitenden Sensorik im Kontext des , Internet-of-Things” angesetzt werden. Sensoren verfolgen die
Leistungsabgabe einzelner Maschinen primar fir Wartungs- und Ersatzentscheidungen der Hersteller
bzw. Nutzer der Ausrlstungsglter. Damit liefern sie aber zugleich auch fur die konjunkturelle Ein-
schatzung wichtige Signale Uber die tatsachliche Inanspruchnahme der installierten sachlichen Produk-
tionskapazitaten. Zur Aggregation der Einzelsignale konnte in erster Anndherung eine Gewichtung tber
die Anschaffungspreise vorgenommen werden. Ferner lieRe sich mit individuellen Leistungsdaten von
Kapitalgltern die Abschreibungsrechnung verfeinern, die bislang auf recht groben Annahmen tber die
Lebensdauer und das Abgangsmuster von Ausristungsglterklassen beruht.

B2B-Handelsplattformen verfolgen den Zweck, Anbieter und Nachfrager zusammenzubringen. Auf diese
Weise entstehen sowohl Daten, die auf die Nachfrageintensitdt schlieRen lassen (Anfragen auf
Angebote), als auch Daten, die die Anbieterreaktion (Abgabe von Angeboten) abbilden. Diese Aktivitat
ist der Auftragsvergabe vorgelagert. Gegenliber der Auftragseingangsstatistik ergibt sich damit ein
zeitlicher Vorlauf, der durch die Echtzeit-Erfassung noch vergréRert wird. Wichtiger noch kann die
Information Uber die Nachfrage- und Angebotsintensitat sein, die im Konjunkturverlauf deutlich
schwanken dirfte. Wahrend sich im Auftragseingang nur realisierte Vertragsabschlisse niederschlagen,
kénnen Uber die vorgelagerten Suchprozesse auch nachfrage- und angebotsseitige Triebkrafte identi-
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fiziert werden. So kénnte in der Hochkonjunktur ein nachlassender Auftragseingang auch dadurch
bedingt sein, dass die angefragten Unternehmen aufgrund stark ausgelasteter Kapazitdten kaum noch
Neugeschaft akquirieren. Uber die Absolutwerte von Anfragen und Angeboten kénnten somit auch
entsprechende Verhéltniszahlen (Angebot je Anfrage) einen im Konjunkturzyklus musterhaften Verlauf
aufweisen. Die nach eigenen Angaben fiihrende deutsche B2B-Plattform ,wer-liefert-was.de” ver-
zeichnet tdglich 75 000 Suchanfragen. Daraus liefse sich ein monatlich verflgbarer, gleichlaufender
Seismograph der Geschaftsanbahnung konstruieren, der einen engen Zusammenhang zur 6kono-
mischen Aktivitdt innerhalb des Unternehmenssektors aufweisen diirfte.

Die im Zuge der Input-Output-Rechnung gemessene Vorleistungsverflechtung liegt bislang nur auf
jahrlicher Basis und mit erheblicher (mehrjahriger) Publikationsverzogerung vor. Damit sind diese Daten
flr die origindre Konjunkturanalyse unbrauchbar (sie konnen freilich unter der Annahme der Struktur-
konstanz flr abgeleitete Untersuchungen herangezogen werden). Im Bereich der intraindustriellen
Lieferverflechtungen kénnen B2B-Plattformen wichtige Anhaltspunkte zur laufenden Aktivitat geben.
Perspektivisch hat die Auswertung der in den Unternehmenssoftwaresystemen abgelegten Trans-
aktionsdaten das Potenzial fiir eine Input-Output-Rechnung in Echtzeit.

Zukinftige Potenziale von Big Data flir makrodkonomische Analysen kénnen sich auch aus der
Kombination unterschiedlicher Datenquellen ergeben. Bislang sind diese Potenziale nur schwer
abschatzbar, da dazu noch kaum belastbare Studien vorliegen. Eine Hirde fir die Kombination ver-
schiedener Datenquellen ist dabei der hohe Aufwand, der betrieben werden muss, um die ohnehin
schon komplexen Datensatze konsistent miteinander in Verbindung zu setzen.

Eine Mdglichkeit, den Nutzen von Mobilfunkendaten fir makrodkonomische Analysen zu erhéhen, ist
die daraus resultierenden Bewegungsprofile der privaten Nutzer mit 6konomisch relevanten
Standortdaten, wie sie beispielsweise von digitalen Kartendiensten zur Verfliigung gestellt werden, in
Verbindung zu setzen. So kénnte das Besucheraufkommen in Einkaufszentren als hochfrequenter
Indikator fur die Konsumaktivitat der privaten Haushalte dienen. Bei sehr detailgetreuen Standortdaten
kann so ggf. auch zwischen verschiedenen Verwendungen der Konsumausgaben (z.B. Dienstleistungen
und Waren) unterschieden werden. Verstarkt werden kénnte die daraus gewonnen Konjunktursignale,
wenn die Bewegungsprofile — von datenschutzrechtlichen und technischen Hirden abgesehen — mit
Suchanfragen der Nutzer kombiniert wiirden, wobei eine konkrete Suchanfrage nach einem Konsumgut
verbunden mit einem Aufenthalt in einem entsprechenden Geschaft ein starkeres Signal fir eine
tatsdchlich getatigte Transaktion darstellen kénnte. In einem vergleichbaren Ansatz konnten die
Bewegungsprofile auch mit Standortdaten fiur Arbeitsplatze in Verbindung gesetzt werden, wobei aus
den Zeitangaben der Profile ggf. Rlckschlisse darauf gezogen werden kdnnen, ob es sich in einem
Geschéaft um einen Kunden oder Angestellten handelt. Die daraus resultierenden Daten kénnten sowohl
Informationen fir den Arbeitsmarkt als auch fur die Wertschopfung der Unternehmen liefern. Ansatze
fur solche Auswertungen bieten zur Verfigung stehende Daten zur Frequenz von Passanten in
deutschen Innenstadten. Erste quantitative Auswertungen fir China deuten das grundsatzliche Poten-
zial der Verknipfung dieser Datenquellen fiir makrodkonomische Analysen an (Dong et al. 2017). Zudem
haben Goolsbee und Syverson (2020) fur die Vereinigten Staaten regionale Mobilfunkdaten in
Verbindung mit Standortdaten von Geschéaften ausgewertet, um zu zeigen, dass der Riickgang der
Besucherzahlen nach dem Beginn der Corona-Pandemie im Wesentlichen auf freiwillige Verhaltens-
anpassungen und nur zu einem kleinen Teil auf die staatlichen Lockdown-MaBnahmen zurtickzufihren
ist. Allerdings sind noch weitere Studien notwendig, um das tatsachliche Potenzial besser abschatzen zu
kdnnen.

Auch die Verknipfung von Bewegungsprofilen von Lkw mit 6konomisch relevanten Standortdaten
konnten zusatzliche Informationen liefern, die Uber den bereits durch das Statistische Bundesamt
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regelmaRig veroffentlichen Lkw-Fahrleistungsindex hinausgehen. Dazu konnten zundchst Bewegungs-
profile fir jede einzelne erfasste Lkw-Fahrt erstellt werden. Wahrscheinliche Start- und Endpunkte
lieBen sich dabei flr jeden Transport automatisiert — ggf. mittels GPS-Daten und geeigneter Heuristi-
ken — abschatzen. Diese Informationen kénnten anhand von Standortdaten verschiedenen wirtschaft-
lichen Aktivitdten zugeordnet und entsprechend ihrer Bedeutung gewichtet werden, wobei die
okonomisch relevanten Standorte beispielsweise anhand von digitalen Kartendiensten oder ggf.
Satellitendaten identifiziert werden. Die Zahl der Transporte im Umfeld von Industrieunternehmen
kénnte dann ein Indikator fir den Grad der industriellen Aktivitat darstellen, je nach Datenverflgbarkeit
auch disaggregiert nach Wirtschaftszweigen. Die Transportaktivitdt im Umfeld von Grol3- und Einzel-
handelszentren konnte frihzeitig Signale fir die Einzelhandelsumsatze oder den privaten Konsum
liefern. Aus grenzlberschreitenden Transporten bzw. Transportaktivitdten an Logistikstandorten fir
See- oder Flughdfen konnten Frihindikatoren flir den internationalen Handel gebildet werden.

Auch Satellitendaten konnten durch eine systematische Verknipfung mit Standortdaten an Infor-
mationsgehalt fir makro6konomische Analysen gewinnen. So kdnnte die (ber Satellitenbilder erfasste
Aktivitat auf Parkpldtzen fur Industriestandorte oder Einkaufszentren bzw. in Hafen als Indikator fur die
Wertschopfung, den Konsum oder den internationalen Handel dienen. Erste Analysen fur die Vereinig-
ten Staaten deuten darauf hin, dass durch solche Kombinationen Indikatoren fir die Umsatzentwicklung
von Einzelhdndlern erstellt werden konnen. Um das tatsadchliche Potenzial fir die Konjunkturanalyse
abschatzen zu kénnen, sind jedoch weitere Analysen notwendig, so wie sie jetzt beispielsweise vom
Statistischen Bundesamt fir Deutschland in Form einer Machbarkeitsstudie vorgenommen werden. Das
Potenzial hangt hier freilich auch davon ab, wie rasch andere Kombinationen von Datenquellen
systematisch ausgewertet werden kénnen. Sollten beispielsweise umfangreiche Bewegungsprofile von
Privatpersonen und Lkw mit Standortdaten verknlpft werden kénnen, so misste sich erst herausstellen,
in welchen Bereichen Satellitendaten einen zusatzlichen Nutzen bringen konnten.

4 Zusammenfassung und Fazit

Unter dem Schlagwort Big Data werden neue und in Abgrenzung zur Ublichen Wirtschaftsstatistik
unkonventionelle Datenquellen zusammengefasst. Die zugrunde liegenden Daten weisen gewisse
Gemeinsamkeiten auf. So sind sie sehr umfangreich, liegen zum Teil nur in unstrukturierter Form vor
und sind sehr zeitnah und in hoher Frequenz verfligbar. In vielen Eigenschaften unterschieden sie sich
jedoch auch. So decken sie unterschiedliche Bereiche des Wirtschaftsgeschehens ab, erfordern unter-
schiedlich groRen Aufwand, um sie fir makrodkonomische Zwecke auszuwerten und sind unterschied-
lich leicht zuganglich.

Viele der Datenquellen erfassen tatsdchlich getatigte Transaktionen bzw. erhobene Preise (elektro-
nischer Zahlungsverkehr, Scannerdaten, Handelsplattformen) oder bilden die laufende wirtschaftliche
Aktivitdt in anderer Form unmittelbar ab (Satellitenbilder, Verkehrsdaten). Die daraus resultierenden
Daten haben ein besonders groRes Potenzial fur die laufende Konjunkturbeobachtung, insbesondere
flr die Prognose am aktuellen Rand (Nowcast). Sie sind auch fir die amtliche Statistik von besonderem
Interesse, da sie zum Teil unmittelbar in die Erhebungen zur wirtschaftlichen Aktivitdt einflieken oder
sie auf anderem Wege verbessern oder ergédnzen konnen. Da sie auch in hoéherer Frequenz und
detaillierter vorliegen als die Daten der konventionellen Wirtschaftsstatistik, kbnnen sie zudem auch fur
tiefergehende makrodkonomische Analysen eine wertvolle Grundlage darstellen.
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Andere Datenquellen bilden Stimmungen und Interessen der Nutzer oder die Relevanz bestimmter
Themen ab (soziale Medien, Internetsuchanfragen, Presseartikel). Sie weisen einen weniger engen
Bezug zur laufenden wirtschaftlichen Entwicklung auf. Aus ihnen kdnnen aber Indikatoren abgeleitet
werden, die umfassendere Informationen liefern als bereits vorliegende Indikatoren (z.B. fur das
Konsumentenvertrauen) oder die Uber andere konventionelle Datenquellen nicht abgebildet werden
kdnnen (z.B. wirtschaftspolitische Unsicherheit). Diese Indikatoren kénnen auch fir die zukinftige
wirtschaftliche Entwicklung nitzliche Informationen liefern oder neue Moglichkeiten fir vertiefende
makrotkonomische Analysen eréffnen.

Auch der erforderliche Aufwand, um die Daten flr makrodkonomische Analysen nutzbar zu machen,
unterscheidet sich je nach Datenquelle. Einige der Datenquellen werden bereits regelmaRig ausge-
wertet, um aus ihnen makrodkonomisch relevante Indikatoren zu bilden (wirtschaftspolitische Un-
sicherheit, Witterungsbedingungen, Lkw-Fahrleistung) oder sie werden bereits so bereitgestellt, dass
sie unmittelbar in empirische Analysen eingebunden werden kénnen (Internetsuchanfragen). Diese
Datenguellen sind bislang fir makrodkonomische Analysen besonders haufig verwendet worden und
zum Teil auch in laufende Konjunkturanalysen integriert. Sofern die Daten selbst ausgewertet werden,
ist damit oft ein deutlich gréRerer organisatorischer und methodischer Aufwand verbunden. Hier bieten
sich Kooperationen mit Experten aus anderen wissenschaftlichen Disziplinen an, um diesen Aufwand zu
verringern (z.B. im Bereich der Satellitendaten). SchlielRlich sind viele der Daten nicht frei oder nur
beschrankt verfligbar. Die Nutzung der Daten muss dann mit dem jeweiligen Anbieter vereinbart
werden und kann mit hohen Kosten verbunden sein. Der Aufwand und die Verfligbarkeit der Daten kann
—insbesondere fir die Konjunkturanalyse, fir die haufig ein stetiger Datenzugang erforderlich ist — ein
Hindernis darstellen.

Die konkreten Potenziale von Big Data fir die makro6konomische Analyse hangen auch davon ab, in
welchem Umfang und wie zeitnah geeignete Alternativen durch die konventionelle Wirtschaftsstatistik
bereitgestellt werden. Folglich sind die Potenziale in solchen Bereichen besonders grol3, fur die die
konventionelle Wirtschaftsstatistik erst mit Verzégerung Indikatoren bereitstellt oder diese nur wenig
zuverlassig sind. Flr Deutschland, wie fir viele andere Volkswirtschaften, gehdren beispielsweise die
privaten Konsumausgaben oder die Wertschopfung in den Dienstleistungsbranchen zu diesen Be-
reichen. Freilich kbnnen Big Data aber auch komplementar zu den bereits vorliegenden Indikatoren
wertvolle Beitrdge liefern, da sie grundsatzlich zeitnaher und in einem hoheren Detailgrad verfligbar
sind oder das Wirtschaftsgeschehen aufgrund der umfangreichen Datengrundlage unter Umstanden
umfassender abbilden kénnen.

Die Potenziale und Grenzen von Big Data flr die makrodkonomische Analyse hangen schlielRlich auch
von den individuellen Voraussetzungen und Anforderungen der jeweiligen Nutzer ab. So sind fir die
amtliche Statistik vor allem Datenquellen interessant, die tatsdchliche Transaktionen abbilden und
dadurch helfen, die laufende wirtschaftliche Aktivitdt zeitnaher und umfassender abzubilden. Solche
Datenquellen sind auch fir die Konjunkturanalyse von besonderem Interesse. Hier sind zudem
Datenquellen, die Aufschluss Gber die Stimmung von Konsumenten oder Unternehmen liefern, relevant,
da sie auch fur die zuklnftige wirtschaftliche Entwicklung wertvolle Informationen liefern kénnen. Eine
mogliche Verstetigung des Datenzugangs, der vielfach mit einem besonders hohen Aufwand verbunden
ist, ist fur die Konjunkturanalyse allerdings ein zentrales Anwendungskriterium. Dabei dirften beispiels-
weise Zentralbanken einen groRen Wert darauf legen, die Diagnose der laufenden Preisentwicklung zu
verbessern, auch wenn Informationen dazu von der amtlichen Statistik schon recht zeitnah zur
Verfligung gestellt werden und der Nowcast der Inflation fur die allgemeine Konjunkturforschung eine
geringere Prioritat hat. Fir vertiefende makrodkonomische Analysen ist eine mogliche Verstetigung des
Datenzugangs ein weniger relevantes Anwendungskriterium.
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Vor diesem Hintergrund unterscheiden sich auch die in diesem Gutachten betrachteten Datenquellen
hinsichtlich ihrer moglichen Anwendungsfelder und ihrer Vor- und Nachteile (siehe auch Tabelle 4):

e Nachrichten und Presseartikel werden bereits regelmdRig verwendet, um Indikatoren zur
wirtschaftspolitischen Unsicherheit zu bilden. Darlber hinaus kdnnten sie auch quantitative Progno-
sen fur das Bruttoinlandsprodukt oder einzelner Komponenten (z.B. Unternehmensinvestitionen)
verbessern. Daflir kdnnten sich auch bislang fir makrodkonomische Analysen wenig verwendete
komplexere Methoden zur Textauswertung als nltzlich erweisen. Auch eine intensivere Auswertung
von Unternehmensnachrichten kénnte makrotkonomische Analysen bereichern. Insgesamt liegen
dazu aber bislang kaum wissenschaftliche Studien vor.

e Daten aus sozialen Medien sind bislang kaum fir makro6konomische Analysen verwendet worden.
Sie bieten sich insbesondere an, um Stimmungen der privaten Haushalte zu messen, um daraus
Indikatoren flir das Konsumklima (Verbrauchervertrauen, Erwartungen oder Unsicherheit) zu
bilden. Daflr liefern sie eine umfassende Datengrundlage. Aus heutiger Sicht scheint Twitter als
Datenquelle fir makrotkonomische Analysen etwas besser geeignet als Facebook, da die Daten
leichter ausgewertet werden konnen. Allerdings ist auch hier der erforderliche Aufwand recht hoch,
um eine flr empirische Analysen geeignete Datengrundlage zu schaffen.

e Internetsuchanfragen kbnnen anhand von Google Trends zeitnah und mit eher geringem Aufwand
ausgewertet werden. Angesichts des hohen Marktanteils von Google dirften die dort
bereitgestellten Informationen getatigte Suchanfragen umfassend abbilden. Sie sind bereits haufig
far makrodkonomische Studien eingesetzt worden und bieten sich vor allem dazu an, um die
privaten Konsumausgaben zu prognostizieren und entsprechende Indikatoren fir das Konsumklima
zu erstellen. Einzelne Studien deuten darauf hin, dass sie auch flir Prognosen des Brutto-
inlandsprodukts nitzlich sein kénnten. Insgesamt sprechen die vorliegenden Analysen dafir, dass
der wichtigste Vorteil von Suchanfragen als Datenquelle gegentber den Indikatoren der konven-
tionellen Wirtschaftsstatistik in ihrer zeitnahen Verflgbarkeit liegt.

e Daten von Online-Handelsplattformen und Scannerdaten sind bislang vor allem fir Preisanalysen
verwendet worden. |hr Vorteil liegt darin, dass sie tatsdchliche Preise zeitnah und in hoher
Detailtreue abbilden. Aus diesem Grund werden sie bereits fir die amtliche Statistik genutzt.
Scannerdaten enthalten neben Preisen auch andere Informationen, insbesondere die gehandelten
Mengen. Sie kdnnten somit auch nitzlich sein, um die Einzelhandelsumsétze zeitnah zu erfassen.
Allerdings sind sie nur kostenpflichtig erhaltlich. Preisdaten von Online-Handelsplattformen kénnen
per Web Scraping auch direkt gesammelt werden. Hier ist jedoch haufig eine gewisse Vorlaufzeit
notwendig, um eine ausreichende Datengrundlage fir empirische Analysen zu schaffen.

e Daten zum elektronischen Zahlungsverkehr bilden die aktuelle wirtschaftliche Aktivitdt unmittelbar
ab. Deswegen haben sie ein grolRes Potenzial, um die laufende Entwicklung beim Bruttoinlands-
produkt und insbesondere bei den privaten Konsumausgaben zeitnah zu erfassen. Der Zugang zu
diesen Daten muss mit dem jeweiligen Anbieter vereinbart werden. Die vorliegenden Studien zur
Prognoseglte im Vergleich zu konventionellen Indikatoren liefern allerdings noch kein klares Bild.
Dies kdnnte zum einen daran liegen, dass ein grundséatzlicher Vorteil dieser Daten, nahezu tages-
aktuell verflgbar zu sein, noch nicht vollstédndig ausgeschopft wurde und zum anderen, dass die
Daten auf Tagesbasis eine sehr hohe Fluktuation aufweisen. Ferner kénnten Strukturveranderungen
bei der Nutzung unterschiedlicher Zahlungsmittel oder Schwankungen von Marktanteilen auftreten,
insbesondere wenn die Daten auf einem einzelnen Anbieter beruhen, wodurch es erschwert wiirde,
auf gesamtwirtschaftliche Entwicklungen zu schlielRen.
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Daten

Quellen

Mogliche Anwendungsfelder
in der makro6konomischen
Analyse

Vor- und Nachteile

Nachrichten und
Presseartikel

Soziale Medien

Internetsuchanfragen

Onlinehandels-Plattformen

Scannerdaten

Zahlungsvorgéange

Fernerkundungsdaten

Online-Archive einzelner Zeitungen

Kommerzielle Datenbanken (Factiva,
Lexis Nexis, Access World News,
ProQuest)

Einzelne abgeleitete Indikatoren
kostenfrei verfiigbar (z.B.
wirtschaftspolitische Unsicherheit)

Facebook

(freigeschaltete Profile und
Kommentare auf 6ffentlichen Seiten)

Twitter

(Stichprobe taglich frei verfugbar;
groRRere Datensétze kostenpflichtig)

Google Trends

Web Scraping

Billion Prices Project (BPP)

PriceStats (kostenpflichtig)

Private Anbieter, z.B. GfK oder
Nielsen (kostenpflichtig)

Private Anbieter (VISA, Mastercard,
SWIFT)

Zahlungssystembetreiber (Girocard,
Eurol, TARGET2)

Mehr als 170 aktive oder geplante
Satellitenprogramme

Teilweise kostenfreier Zugang (z.B.
ESA, CEOS, NASA, USGS,GLCF)

e Unsicherheitsindikatoren

e Prognose BIP und ggf.
Komponenten

o Prognose konjunkturelle
Wendepunkte

e Finanzmarktprognosen

e Konsumentenvertrauen
e Unsicherheitsindikatoren

« Unmittelbare Nutzerreaktion
auf Ereignisse oder
Wirtschaftspolitik

e Finanzmarktprognosen

» Prognose privater Konsum, BIP
« Konsumentenvertrauen

¢ Unsicherheitsindikatoren

o Identifikation von Schocks

e Preiserhebungen fir die amt-
liche Statistik

« Nowcast fur Verbraucherpreise

e Makro-Analysen: z.B. Gesetz
des einheitlichen Preises,
Auswirkungen von Handels-
konflikten, Preissetzungs-
verhalten von Unternehmen

* Nowcast Verbraucherpreise,
Einzelhandelsumsatz, privater
Verbrauch

e Preismessung

o Eventstudien zu den realwirt-
schaftlichen Auswirkungen
besonderer Ereignisse

« Nowcast privater Konsum, BIP,
ggf. BWS in Dienstleistungs-
branchen

o Auswirkungen von makro-
okonomisch bedeutsamen
Ereignissen

e Einfluss von
Witterungsbedingungen auf
Konjunktur

» Satellitenbilder zum Nowcast
der wirtschaftlichen Aktivitat
(z.B. BIP, Bauinvestitionen,
Einzelhandel, Guterhandel,
Ernteertrage)

« Nachtlichtdaten zur Erfassung
der wirtschaftlichen Aktivitat

+hohe Datenqualitéat

+direkter Bezug zur aktuellen
wirtschaftlichen Entwicklung

-aufwendig, insbesondere bei
komplexeren
Textanalysemethoden

-wenig standardisierte Verfahren

+umfassende Datenquelle

+kann unmittelbar Stimmungen
von Nutzern abbilden

-grofl3e Datenséatze umstandlich zu
generieren und aufwendig
auszuwerten

-kaum direkter Bezug zu
makrodkonomischen Themen

+Zeitreihen kénnen ohne weitere
Verarbeitung genutzt werden

+flexibel und leicht zu verarbeiten

-kaum zusatzlicher Prognose-
gehalt ggu. anderen Indikatoren

-kein Zugang zu den Rohdaten
+es werden tatsachliche Preise
erfasst

+sehr disaggregiert zum Teil inter-
national vergleichbar verfugbar

- keine lange Zeitreihen frei ver-
fugbar

- nur Preise, keine gehandelten
Mengen

+es werden tatsachliche Preise
erfasst

+sehr disaggregiert verfugbar

+Neben Preisen auch gehandelte
Mengen verfugbar

-Zugang kostenpflichtig
-keine langen Zeitreihen

+umfassend, keine Messfehler

+direkter Bezug zu wichtigen
makrookonomischen GroéRRen

-stark eingeschrankter Zugang
-anfallig fur Strukturbriiche

-bislang wenig Evidenz fir hohe
Prognosegiite

+breite Palette von Informationen

+héaufig weltweit in regional
gleichbleibender Qualitat verfigbar

-Auswertung der Daten sehr
aufwendig

-Satellitenbilder in sehr hoher
Aufldsung in der Regel kosten-
pflichtig

-kaum Erfahrungswerte fiir
Prognosegiite der Daten
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Fortsetzung Tabelle 4

Daten Quellen Mdgliche Anwendungsfelder Vor- und Nachteile
in der makrotkonomischen
Analyse
Schiffpositionsdaten Kommerzielle Anbieter (z.B. e Abschétzung von +umfassende Abdeckung der
MarineTraffic, VesselTracker) Handelskosten weltweiten Frachter

o Nowcast und ggf. zukinftige
Entwicklung der weltweiten
Handelsaktivitét -Auswertung recht aufwendig

¢ Nachtlichtdaten zur Erfassung

der wirtschaftlichen Aktivitat U S ) Gl ST it

Héfen nicht nachvollziehbar

-wenig Erfahrungswerte fir
makrookonomische Anwendungen

Verkehrsdaten Rohdaten zum StraBenverkehr * Nowcast Industrieproduktion +auch bereits aggregierte
(Verkehrszahlung, Maut) nicht frei und internationaler Handel Indikatoren zeitnah verfligbar
verfugbar

-kaum Erfahrungswerte fiir
Daten einzelner Hafen oder Flughéfen Prognoseglte der verfligbaren
frei verflgbar. Umfassende Daten- Indikatoren

banken kostenpflichtig

Einzelne aggregierte Indikatoren
zeitnah frei verfluigbar

Mobilfunkdaten Mobilfunkanbieter (kostenpflichtig) e Amtliche Statistik +regional sehr disaggregiert
(Bevdlkerungsstatistik, verfugbar
Pendlerstatistik)

-kaum Anwendungsfelder fiir
makrodkonomische Analysen

aFdr alle Datenquellen gilt: Die Daten zeitnah erfasst und sind grundsatzlich auch zeitnah verfligbar. Nicht frei verfugbare Daten werden zum Teil
von Anbietern fir Forschungszwecke oder im Zuge von Kooperationen zugéanglich gemacht.

Quelle: Eigene Darstellung.

e Fernerkundungsdaten bzw. Satellitendaten liefern eine Vielfalt von Informationen in vergleichbarer
Qualitdt und in hoher Detailtreue. Fir makrodkonomische Analysen sind bislang vornehmlich Daten
zu Witterungsbedingungen eingesetzt worden, um ihren Einfluss auf die Konjunktur abzuschatzen.
Daruber hinaus sind Nachtlichtdaten verwendet worden, um Rickschlisse auf die wirtschaftliche
Aktivitat zu ziehen. Bei Nachtlichtdaten bestehen allerdings erhebliche Zweifel, ob sie (insbesondere
flr fortgeschrittene Volkswirtschaften) geeignet sind, kurzfristige Schwankungen der wirtschaft-
lichen Aktivitat gut abzubilden. Grundsatzlich kbnnte auch die tagliche Auswertung von Satelliten-
bildern dazu geeignet sein, um die laufende wirtschaftliche Aktivitat zeitnah zu erfassen, zumindest
in dem Ausmal3, wie diese optische Spuren hinterldsst. In diesem Zusammenhang kdnnten sie auch
dazu dienen, die Entwicklung in spezifischen Bereichen abzubilden, beispielsweise, wenn sich an-
hand der optischen Erfassung von Baustellen Riickschlisse auf die Bauaktivitat ziehen lassen. Hierzu
liegen bislang aber kaum Erkenntnisse vor. Viele Anbieter stellen Fernerkundungsdaten kostenfrei
zur Verfligung, allerdings ist mit ihrer Auswertung ein erheblicher Aufwand verbunden.

e Schiffpositionsdaten bilden die Bewegungen von Transportschiffen weltweit umfassend ab. Sie
konnen deshalb dazu dienen, den Welthandel oder die Handelsaktivitdt einzelner Lander zu er-
fassen. Sie sind bei verschiedenen kommerziellen Anbietern zeitnah erhaltlich. Hinderlich ist, dass
Schiffpositionsdaten keine Informationen Uber die jeweilige Ladung beinhalten und insbesondere
parallel stattfindende Be- und Entladungen an einem Hafen nicht nachvollzogen werden kénnen.
Allerdings kbnnten zumindest auf Basis des Tiefgangs der Schiffe Rickschlisse auf das Gewicht der
Ladung gezogen werden. Auch kdnnte auf Basis der Positionsdaten prognostiziert werden, welche
Hafen die Schiffe zuklnftig anlaufen werden. Bislang sind Schiffspositionsdaten noch kaum fir
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makrotkonomische Analysen verwendet worden, sodass belastbare Ergebnisse hinsichtlich ihres
Nutzens noch ausstehen.

e \Weijtere Verkehrsdaten, insbesondere zum StralRenverkehr, werden bereits in recht hohem
Detailgrad unmittelbar erfasst. Gerade Daten zum Lkw-Verkehr bieten dabei das Potenzial, Infor-
mationen Uber die laufende wirtschaftliche Entwicklung zu liefern. Rohdaten zum Lkw-Verkehr sind
zumindest zeitnah nicht frei zuganglich. Jedoch werden aggregierte Daten auf Grundlage der
Mauterhebungen (beispielsweise vom Statistischen Bundesamt) frihzeitig auf monatlicher Basis
verdffentlicht. Bislang liegen recht wenige Studien zum Nutzen dieser Daten flr die Konjunk-
turprognose vor. Insgesamt spricht aber einiges daflir, dass sie insbesondere fiir die Prognose der
Industrieproduktion tauglich sind. Detailgetreuere Auswertungen zum StralRenverkehr kénnten
zudem AufschlUsse Uber die grenziberschreitende Handelsaktivitat geben.

e Mobilfunkdaten bilden die Bewegungsprofile von Personen detailliert und zeitnah ab. Aus diesem
Grund kénnen sie wertvolle Informationen flr die amtliche Statistik liefern, beispielweise beztglich
der regionalen Bevolkerungsstatistik oder Pendlerbewegungen. Sie sind nicht frei verflgbar; der
Zugang muss mit den jeweiligen Anbietern vereinbart werden. Mobilfunkdaten sind fiir makrodko-
nomische Analysen, insbesondere fiir fortgeschrittene Volkswirtschaften, bislang kaum eingesetzt
worden. Ein Grund daflr kénnte sein, dass ihr Potenzial daflr aus heutiger Sicht recht begrenzt
erscheint. Zuklnftig konnten sie an Relevanz gewinnen, wenn die mittels Mobilfunkdaten erfassten
Bewegungsprofile der Nutzer mit wirtschaftlich relevanten Standortdaten in Verbindung gesetzt
wulrden.

Alles in allem bieten Big Data grol3e Potenziale, die Konjunkturanalyse — hier insbesondere den Nowcast —
und makrodkonomische Analysen zu bereichern. Vielfach ist es allerdings noch mit einem erheblichen
Aufwand verbunden, die Informationen aus diesen neuen Datenquellen auszuwerten. In diesem
Zusammenhang ist die vorliegende Evidenz vielfach noch nicht ausreichend, um ihren konkreten Nutzen
beziffern zu kénnen. In dem AusmaR, wie sich der Zugang zu den Daten verbessert und methodische
Weiterentwicklungen voranschreiten, werden diese Potenziale weiter ausgeschopft werden. Aus
heutiger Sicht spricht einiges dafir, dass die Anwendung von Big Data in vielen Anwendungsfeldern vor
allem komplementar zu den Daten der konventionellen Wirtschaftsstatistik erfolgen wird.

Darlber hinaus dirften die Potenziale von Big Data fiir makro6konomische Analysen zukinftig noch
weiter zunehmen. So werden bereits nahezu alle Facetten des Wirtschaftsgeschehens digital erfasst.
Diese Daten kénnen aber noch nicht vollstandig ausgewertet werden, weil sie noch nicht systematisch
gesammelt werden oder Datenschutzrichtlinien dem entgegenstehen. Abgesehen davon wiirden sie es
vermutlich bereits jetzt erlauben, die laufende wirtschaftliche Entwicklung sehr genau zu erfassen. Die
derzeitigen Initiativen der Statistikdmter, anderer wirtschaftspolitischer Institutionen und in der
wissenschaftlichen Forschung lassen darauf schlieRen, dass dieses Potenzial soweit moglich nach und
nach gehoben werden wird. Diese detailgetreuen Informationen kénnten es zuklnftig auch ermog-
lichen, das Verstdndnis fir makro6konomische Zusammenhange zu vertiefen und darauf aufbauend
auch Konjunkturprognosen zu verbessern und zielgerichteter wirtschaftspolitische MaRnahmen
abzuleiten. Zu diesen Zusammenhangen zahlen beispielsweise die Lieferverflechtungen zwischen
Unternehmen, die bessere Unterscheidung zwischen nachfrage- und angebotsseitigen Einflissen auf
die Konjunktur sowie eine genauere Einschdtzung tUber die gesamtwirtschaftliche Kapazitatsauslastung.
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