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Abstract

Diese Arbeit untersucht das Potenzial von Internet-Suchdaten um kurzfristige Prognosen
unterschiedlicher osterreichischer Wirtschaftsdaten zu verbessern. Dazu werden Google
Trends-Daten zu monatlichen Google-Indizes (GIl) aggregiert und mittels schrittweiser
Modellselektion ein favorisiertes Modell aus einem Set moglicher Modell-Kandidaten
bestimmt. In den Nowcasting-Experimenten werden Out-of-Sample Forecasts von
autoregressiven Benchmark-Modellen mit Nowcasts von erweiterten Gl-Modellen
verglichen. Die Anwendungsdaten stammen aus den Bereichen Arbeitsmarkt und
Tourismus, wobei speziell die Arbeitslosen- und Jugendarbeitslosenquote sowie die
Ankinfte von deutschen und niederléandischen Gasten in Osterreich untersucht werden.
Die Ergebnisse zeigen, dass mit Gl erweiterte Modelle gegenlber den Benchmark-
Modellen in allen vier Anwendungsfallen einen geringeren RMSE und MAE in den Out-
of-Sample Forecasts produzieren.

Abstract

This work examines the potential of internet search query data to improve short-term
forecasts of various Austrian economic data. Therefore, Google Trends-data are
aggregated to monthly Google-Indices (Gl) and a stepwise model selection algorithm
determines a prefered model out of a set of candidate models. In nowcasting
experiments out-of-sample forecasts of autoregressive benchmark models are compared
to nowcasts of models augmented with the GI. The data is taken from the tourism sector
and the labor market. In particular unemployment and youth unemployment data, as well
as arrivals of German and Dutch visitors in Austria are analysed. The results show that
Gl augmented models produce a lower out-of-sample RMSE and MAE in all four
applications compared to the benchmark models.
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1 Einleitung

Das Internet spielt in den letzten Dekaden eine zunehmend wichtige Rolle im Alltag der
Menschen. Insbesondere stellt es haufig einen Ausgangspunkt 6konomischer Aktivitaten
dar: Von der Informationssuche nach Produkten und deren Einkauf, der Planung und
Buchung von Urlauben bis zur Jobsuche und Bewerbung kann mittlerweile alles online
erledigt werden. Eine gro3e Rolle dabei haben Suchmaschinen, welche das World Wide
Web durchforsten und ihre Nutzerlnnen zu den gewlinschten Seiten und Informationen
fuhren. Dabei offenbaren die Nutzerlnnen ihre wahren Absichten — sei es durch die
Suche nach Konzertkarten, Zugverbindungen oder Bekleidungsgeschaften. Das
Suchverhalten kann demnach Hinweise Uber zukulnftige Aktivitdten der Nutzerlnnen

geben.

Das Wissen Uber die (geplanten) Aktivitaten der Internetnutzerinnen eréffnet sowohl in
der wissenschaftlichen Forschung als auch in der Wirtschaft eine Vielzahl an
Anwendungsmaglichkeiten. Im Fokus der gegenstandlichen Arbeit steht dabei weniger
die Vorhersage zukiinftiger Entwicklungen (predicting the future), sondern vielmehr die
Bestimmung des gegenwartigen Zustands (predicting the present). Von Interesse ist
diese Moglichkeit aufgrund der Tatsache, dass amtliche Statistiken in der Regel mit
zeitlicher Verzdgerung verodffentlicht werden, Internet-Suchstatistiken hingegen beinahe

in Echtzeit verfuigbar sind.

In der Folge kann die gegenwartige Entwicklung von makro6konomischen Daten noch
vor der Veroffentlichung der Daten auf Basis der eigenen Vergangenheit und unter
zusatzlicher Zuhilfenahme von Internet-Suchstatistiken geschatzt werden. Zu beachten
ist dabei, dass die Internet-Suchstatistiken bereits fir den zu prognostizierenden
Zeitraum verflugbar sind. Im Zusammenhang mit Forecasts dieser Art, welche auch
Daten aus dem zu prognostizierenden Zeitraum berticksichtigen, wird haufig der Begriff

»Nowcasting” verwendet.

Mit dem Start des Produkts Insights for Search' bietet Google die Mdglichkeit, Statistiken
Uber das Suchaufkommen der Google-Nutzerinnen abzurufen. Erste Nowcasting-
Anwendungen damit zeigen Choi & Varian (2009a,b), welche die Genauigkeit von
Okonometrischen Modellen in mehreren Fallen verbessern kénnen. Aufbauend auf
diesen und weiteren Studien steht die Anwendung von Google-Suchdaten in Modellen

zur kurzfristigen Prognose 6sterreichischer Wirtschaftsdaten im Mittelpunkt dieser Arbeit.

' Seit 2012 in Google Trends integriert.



Im Speziellen werden dabei die Arbeitslosen- und Jugendarbeitslosenquote sowie die

Ankiinfte von deutschen und niederlandischen Géasten in Osterreich prognostiziert.

Ziel der gegenstandlichen Arbeit ist es zu untersuchen, ob mit Google-Suchdaten
erweiterte Modelle gegeniber Benchmark-Modellen eine hdhere Prognosegenauigkeit
erzielen. Dazu werden Google Trends-Daten zu monatlichen Google-Indizes (Gl)
aggregiert und einem Baseline-Modell hinzugeflgt. Ein schrittweiser
Modellselektionsalgorithmus bestimmt dann ein favorisiertes Modell aus einem Set
maoglicher Modell-Kandidaten. Um die Prognosegenauigkeit der Modelle zu evaluieren,
werden die Out-of-Sample Forecasts der Baseline-Modelle mit Nowcasts von erweiterten
GIl-Modellen verglichen.

Zunachst wird jedoch die Bedeutung des Internets am Arbeitsmarkt und fir den
Tourismus beleuchtet und jeweils eine Literaturtibersicht zu Anwendungen von Google-
Suchdaten in diesen Bereichen gegeben. AnschlieRend wird die Datengrundlage
bestehend aus den Google Trends-Daten, Arbeitsmarktdaten und der
Beherbergungsstatistik beschrieben. Danach wird die gewahlte Methodik bezuglich der
Punkte Datenanalyse, Modellierung und Evaluation im Detail erlautert. Die empirische

Analyse der Anwendungsbeispiele erfolgt schliellich im darauffolgenden Abschnitt.



2 Hintergrund

In diesem Abschnitt werden jeweils Hintergrundinformationen zur Entwicklung und
Bedeutung des Internets fir den Tourismus und am Arbeitsmarkt gegeben.
Anschliefend werden die Ergebnisse aktueller wissenschaftlicher Arbeiten mit Google
Trends-Daten in der Arbeitsmarkt- sowie in der Tourismusstatistik erortert. Zunachst wird

jedoch der Begriff ,Nowcasting“ und dessen Verwendung in der Okonomie erlautert.
2.1 Der Begriff “Nowcasting” in der Okonomie

Nowecasting ist ein Mischwort aus den Begriffen Now und Forecasting und beschreibt in
der Okonomie die Prognose der Gegenwart beziehungsweise der unmittelbaren Zukunft
oder Vergangenheit.2 Die Relevanz von Nowcasts ergibt sich aufgrund der Tatsache,
dass grundlegende volkswirtschaftliche Kennzahlen zumeist mit zeitlicher Verzégerung
ausgewiesen werden und eventuell einer spateren Revision unterzogen werden. Zur
frihzeitigen Bestimmung des gegenwartigen Zustands einer dkonomischen Variable
werden auf Basis der bis dahin verfligbaren Informationen Schatzungen vorgenommen.
Charakteristisch fur diese, als Nowcasts bezeichnete, Schatzungen ist die Verwendung
von zum Zeitpunkt t bereits ausgewiesenen Daten zur Bestimmung einer ebenfalls in ¢
indizierten, jedoch noch nicht ausgewiesenen Zielvariable. Im Unterschied dazu
verwenden Forecasts die zum Zeitpunkt t verfiigbaren Informationen, um Prognosen
Uber zukinftige Werte der Zielvariable (fur die Zeitpunkte t+i, i=1,2,...) zu erstellen.
Nowcasts werden in einer Vielzahl an Institutionen, insbesondere in
Wirtschaftsforschungsinstituten und Zentralbanken, zum Monitoring des gegenwartigen

Zustands der Volkswirtschaft eingesetzt und gewinnen dafiir zunehmend an Bedeutung.
2.2 Bedeutung des Internets am Arbeitsmarkt

Die steigende Popularitat des Internets und die stetig wachsende Zahl der
Benutzerlnnen ist mitverantwortlich fir tiefgreifende Veranderungen am Arbeitsmarkt —
insbesondere im Recruitment beziehungsweise bei der Jobsuche. Laut einer empirischen
Untersuchung von Weitzel et al. (2011) zu Recruiting Trends der ,Top-1.000

Unternehmen Deutschlands sowie ,der Top-300-Unternehmen aus den Branchen

2 vgl. Banbura et al. (2013)



Finanzdienstleistung, IT und Offentlicher Dienst* werden 87% der vakanten Stellen auf
unternehmenseigenen Webseiten und 61% auf Internet-Jobbdrsen ausgeschrieben.
Schlieldlich resultieren rund 72% aller tatsachlichen Einstellungen aus den genannten
Kanalen. Generell sind Onlinekanale das meistgenutzte Mittel zur aktiven Stellensuche,
wie eine Untersuchung einer Online-Umfrage mit 10.050 Teilnehmerinnen zeigt [Weitzel
et al. (2014)]. Laut dieser Umfrage liegen Internet-Stellenbdrsen (von rund 65% der
Befragten genutzt) in der Liste der beliebtesten Kanale vor Unternehmens-Webseiten

(37%) und Karrierenetzwerken (34%).

Diese Tendenzen am Arbeitsmarkt spiegeln sich in der Folge ebenso im Datenverkehr
des Internets wider. Ein Abbild davon verzeichnen die diversen Suchmaschinen,
einerseits direkt Uber die aktive Jobsuche der Nutzerlnnen und andererseits indirekt tiber
die Informationssuche nach karriererelevanten Themen. So kdnnte beispielsweise auch
das Suchaufkommen von Begriffen betreffend der Arbeitslosenversicherung einen
Hinweis auf die Entwicklung der Arbeitslosenrate geben. Die Anwendung von
Suchmaschinenstatistiken zur Echtzeitbestimmung der Arbeitsmarktentwicklung ist
folglich ein logischer Schritt in der modernen Wirtschaftsforschung. Um den derzeitigen
Stand der wirtschaftswissenschaftlichen Forschung darzulegen, werden im nachsten

Abschnitt aktuelle Arbeiten zu dieser Thematik erlautert.

2.3 Literaturubersicht zu Anwendungen in der Arbeitslosen-
statistik

Die ersten Arbeiten, die Google Trends-Daten® mit Arbeitsmarktdaten verknuipften,
wurden ein Jahr nach der Veroffentlichung von Google Insights for Search im Sommer
2009 publiziert. Nach eigener Recherche kénnen aktuell elf wissenschaftliche Arbeiten

auf diesem Gebiet gezahlt werden.

Pionierarbeit leisten dabei Askitas & Zimmermann (2009) in ihrer explorativen Studie zur
deutschen Arbeitslosenquote, die eine starke Korrelation zwischen Google Trends-Daten
und der Arbeitslosenrate aufzeigt. Dazu bilden die Autoren monatliche Google-
Indikatoren firr vier Gruppen von Suchbegriffen, indem sie jeweils die ersten beiden
Monatswochen sowie die dritte und vierte Monatswoche aggregieren. Mit Hilfe dieser

Konstruktion versuchen die Autoren zu klaren, ob sich die Google Trends-Daten der

® Die Literaturiibersicht beschrankt sich auf Publikationen, in welchen Suchmaschinendaten

von Google Trends angewendet werden, da gegenwartig keine ahnlichen Arbeiten
bekannt sind, die Daten anderer Suchmaschinen bericksichtigen.
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ersten Halfte des laufenden Monats (Woche 1 + 2) oder der zweiten Halfte (Woche 3 + 4)
des Vormonats besser als Pradiktoren fiir die gegenwartige Arbeitslosenquote eignen.
Schlieldlich favorisieren sie ein Modell, das Google-Daten aus Woche 3 und 4 des
jeweiligen Vormonats zu den Suchbegriffen ,Arbeitsamt“ oder ,Arbeitsagentur® und
diversen deutschen Jobbdrsen (unter anderem. Stepstone, Jobworld, Jobscout)

beinhaltet.

Forschung im Bereich Suchdaten-basiertes Nowcasting der Arbeitsmarktentwicklung
wird insbesondere von Zentralbanken betrieben.* Suhoy (2009) untersucht fiir die Bank
of Israel die Eignung von Google-Indizes zum Monitoring der 6konomischen Aktivitat,
insbesondere wahrend des konjunkturellen Abschwungs 2008. Von sechs ausgewahlten
Suchkategorien (siehe Abschnitt 3.1.2) erweist sich die Kategorie ,Personalwesen
(Personalvermittlung und Zeitarbeitsunternehmen)“ als am besten fir die Vorhersage der
monatlichen Arbeitslosenrate geeignet. Demnach ist eine steigende Haufigkeit von

Suchanfragen in dieser Kategorie mit einer Erhéhung der Arbeitslosenrate verbunden.

Chronologisch nach Askitas & Zimmermann (2009) und Suhoy (2009) verdffentlichen
Choi & Varian (2009b) ihre Analyse von Google-Suchanfragen und Erstantragen auf
Arbeitslosenhilfe (Initial Claims) in den USA. Choi und Varian vergleichen darin die
Out-of-Sample Forecasts eines Baseline-Modells [AR(1)] mit den Forecasts eines
erweiterten Modells, das zusatzlich Google-Index-Variablen berlcksichtigt. Der
monatliche Google-Index wird aus den Werten der ersten Monatswochen der Kategorien
.Beruf‘ und ,Sozialwesen und Arbeitslosigkeit* gebildet. Die Ergebnisse zeigen eine
Verbesserung des durchschnittlichen absoluten Fehlers (Mean Absolute Error, MAE) um
12,9% im kurzen und 15,7% im langen Zeitfenster gegeniiber dem Baseline-Modell. In
einer spateren Version mit aktualisierten Daten [Choi & Varian (2012)] kdénnen die
Autoren hingegen nur eine geringe Verbesserung des korrigierten Bestimmtheitsmal
(ad;. Rz) und keine Verbesserung des Out-of-Sample MAE feststellen. Sie argumentieren
jedoch, dass das Google Trends-Modell speziell um Wendepunkte verbesserte
Vorhersagen liefert und demzufolge bei der Identifikation von Wendepunkten behilflich

sein kann.

Eine empirische Untersuchung zur italienischen Arbeitslosenquote legt D’Amuri (2009)
vor. Die zu prognostizierende Variable ist dabei die auf Quartalsbasis verfligbare

italienische Arbeitslosenquote, welche durch den ltalian Labor Force Survey ermittelt

* Zu den von Zentralbankpersonal durchgefiihrten Forschungsarbeiten in diesem Bereich

zahlen die Studien von Suhoy (2009) fiir die Bank of Israel, D’Amuri (2009) und D’Amuri &
Marcucci (2009) fir die Banca d’ltalia und Chardwick & Sengil (2012) fur die Zentralbank
der Republik Turkei.



wird. Als erklarende Variable verwendet der Autor Google Trends-Daten flr den
Suchbegriff ,Stellenangebote” (,offerte di lavoro®). Diese auf wochentlicher Basis
verfugbaren Internet-Suchdaten aggregiert der Autor durch die Bildung von
Vierteljahresdurchschnittswerten zu einem Google Index. Im Vergleich zu einem
ARIMA(1,1,0)-Benchmark-Modell wird der mittlere quadratische Fehler (MSE) vom
erweiterten Google Index-Modell halbiert. In einem weiteren Artikel fihrt D’Amuri
zusammen mit Marcucci ahnliche Untersuchungen zur US-amerikanischen
Arbeitslosenrate durch [D’Amuri & Marcucci (2009)]. Hier betrachten sie eine Vielzahl an
linearen und nicht-linearen Modellen, die zum Teil mit Google-Suchstatisiken fir den
Suchbegriff ,jobs* erganzt werden oder den Indikator der Initial Claims beinhalten. Die
Autoren stellen fest, dass die besten Forecasts von Modellen geliefert werden, welche
Google-Index-Variablen beinhalten. Darlber hinaus Ubertrifft das beste Google-Index-
Modell die Forecast-Ergebnisse des Survey of Professional Forecasters der Federal
Reserve Bank of Philadelphia.

Untersuchungen zu norwegischen Daten fuhren Anvik & Gjelstad (2010) in ihrer Master-
Thesis durch. In Anlehnung an Choi & Varian (2009b) und D’Amuri (2009) vergleichen
sie die Vorhersagefehler’ von Google-Index-Modellen mit den eines Baseline-Modells
sowie eines Modells mit dem Friuhindikator ,Verotffentliche Stellenanzeigen (published
job advertisements). Insgesamt verwenden sie vier Google-Indizes, die Google Trends-
Daten fiir korrespondierende Suchbegriffe zu bestimmten Gruppen zusammenfassen:
JArbeitslosigkeit und Sozialleistungen®, ,Arbeitsamter und Institutionen®, ,private
Jobvermittler und ,aktive Suche®. Die Google Trends-Daten aggregieren sie zu Monats-
daten, indem sie Durchschnittswerte fur die Zeitrdume von 15. bis zum 14. des
Folgemonats  berechnen. lhre Ergebnisse zeigen eine Steigerung der
Vorhersagegenauigkeit des bestperformenden Google-Index-Modells gegenliber dem
Baseline-Modell um durchschnittlich 18,3% und gegeniiber dem weiteren Frihindikator-
Modell um durchschnittlich 16%.

Zu ahnlichen Ergebnissen gelangen Bughin (2011) in seiner Untersuchung zur
belgischen und Chadwick & Sengul (2012) zur tirkischen Arbeitslosenrate. In beiden
Studien kdénnen Vorhersageverbesserungen gegeniiber Benchmark-Modellen festgestellt
werden. Eine Studie von Barreira et al. (2013) gelangt in den Nowcasting-Experimenten
zur Arbeitslosenraten und Neuwagenverkaufszahlen in vier Staaten Sud-Westeuropas
hingegen zu unterschiedlichen Ergebnissen. Wahrend im Bezug auf die Arbeitslosenrate
Portugals, Frankreichs und Italiens Verbesserungen erzielt werden kénnen, gelingt dies

fur Spanien nicht.

Wourzel des mittleren quadratischen Fehlers (RMSE).
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Eine empirische Untersuchung zur Jugendarbeitslosigkeit in Frankreich legen Fondeur &
Karamé (2013) vor. Die Autoren zeigen darin eine signifikante Verbesserung der
Nowcasts der Arbeitslosenrate fir die Gruppe der 15-24-Jahrigen mit Hilfe von Google
Trends-Daten, stellen aber auch Vorhersageverbesserungen bei anderen Altersgruppen
fest. Die Autoren streichen jedoch insbesondere heraus, dass die Vorhersagegenauigkeit
unter Verwendung von Google-Suchdaten bei der Jugendarbeitslosenquote am starksten

steigt.

2.4 Bedeutung des Internets im Tourismus

Das Internet spielt auch eine zunehmend wichtige Rolle bei der Planung und Buchung
von Reisen und Urlauben. Laut einer von Eurostat 2012 durchgeflihrten Studie [Seybert
(2012)] nutzen rund die Halfte der Internetuserlnnen der EU-27 Webdienste im
Zusammenhang mit Reisen (beispielsweise Websites, die Informationen Uber
Unterbringungen, Touristenattraktionen oder Flugplane bieten oder Buchungsservices fiir
Reisetickets und Hotelzimmer). Ein ahnliches und detaillierteres Bild zeigt die
umfangreiche Untersuchung zur Internetnutzung von Reisenden von Fesenmaier et al.
(2009) im Auftrag der U.S. Travel Association. Demnach nutzen 2009 Uber 57% der
amerikanischen Internetuserlnnen das Internet bei der Reiseplanung und mehr als drei
Viertel davon planen Vergnigungsreisen online. Dabei zahlen Online-Reisebiiros,
Suchmaschinen, Unternehmenswebseiten und Webseiten des Reiseziels zu den
meistverwendeten Webservices. Eine spezifische Analyse des Kommunikations- und
Informationsprozesses von Osterreich-Urlauberinnen nimmt die Osterreich Werbung
(2013) in der Studie ,Customer Journey Online — Osterreich Urlauber vor. Deutsche und
heimische Osterreich-Urlauberinnen verwenden das Internet in der Reisevorbereitung
haufig als Informations- und Inspirationsquelle. Im Bezug darauf erreichen Webseiten
von Unterkiinften, Orten und Regionen die hoéchsten Vertrauenswerte unter den
Befragten. Das personliche Gesprach in Reisebiiros suchen Osterreich-Urlauberinnen in
der Vorbereitung hingegen weniger haufig als Urlauberlnnen generell (4%
beziehungsweise 15% der Befragten). Ferner bucht auch nur ca. jeder zehnte
Osterreich-Urlauber/jede zehnte Osterreich-Urlauberin ihren Urlaub in Reisebiiros. Bei
jenen, die ihren Urlaub online buchen, ist die direkte Buchung Uber die Website der

Unterkunft die meistgewahlte Methode (71% der Online-Urlaubsbuchungen).

In Summe beweisen die zitierten Studien die steigende Bedeutung des Internets im
Informations- und Buchungsprozess von Reisenden. Als Knotenpunkt des World Wide
Web flhren viele dieser Wege iber Suchmaschinen, welche in der Folge ein Abbild der

Reisetatigkeiten ihrer Userlnnen erfassen (kdnnen). Die Anwendung von



Suchmaschinendaten im Monitoring von Fremdenverkehrszahlen steht im Fokus des

folgenden Abschnitts.

2.5 Literaturubersicht zu Anwendungen in der Tourismusstatistik

In ihrer wegweisenden Arbeit demonstrieren Choi & Varian (2009a) unter anderem auch
Anwendungsbeispiele im Tourismusbereich. Sie verwenden Google Trends-Daten
mehrerer Staaten, um die monatlichen Besucherankiinfte dieser Herkunftslander in Hong
Kong zu schatzen. Neben Wechselkursen und Indikatorvariablen fir die olympischen
Spiele in Peking 2008 dienen die Google Trends-Daten der Subkategorie ,Hong Kong*“ in
der Kategorie ,Reisedestinationen“ als Pradiktoren. Die Google Trends-Daten fir die
Herkunftslander USA, Kanada, Grofbritannien, Deutschland, Frankreich, Australien,
Indien und Japan rufen die Autoren Uber den Einsatz des regionalen Filters von Google
Trends ab. Eine Varianzanalyse zeigt einen statistisch signifikanten Einfluss® der Google

Trends-Variablen und eine gute Modellanpassung (korrigiertes R? von 0,988).

Vorhersagen wichtiger Tourismuskennzahlen fir Dubai nehmen Saidi et al. (2010) vor
und verwenden dafiir unter anderem Google Trends-Daten. Die Autoren kommen jedoch
zu unterschiedlichen Ergebnissen: Wahrend die Forecasts der Nachtigungszahlen mit
Hilfe der Google-Daten kein eindeutiges Bild ergeben, erweisen sich die Suchdaten im

Bezug auf die Vorhersage von Ankinften am Dubai Airport als aufRerst effektiv.

Aufbauend auf Choi & Varian (2009a) entwickeln Gawlik et al. (2011) eine weitere
Methode zur Bestimmung der monatlichen Besucherankiinfte in Hong Kong. Statt
aggregierten Suchdaten der Kategorie ,Reisedestinationen® verwenden sie Google
Trends-Daten zu spezifischen Suchanfragen. Um die relevantesten Suchbegriffe zu
bestimmen, verwenden sie einen Variablenselektions-Algorithmus (Forward Search),
dessen Ergebnisse mittels Kreuzvalidierung evaluiert werden. Die besten Resultate im
Bezug auf den relativen Fehler im Testset liefert eine lokal-gewichtetes Regressions-

modell, das sowohl englische als auch chinesische Suchbegriffe beriicksichtigt.

In einer weiteren Studie benutzen Pan et al. (2012) Google-Suchdaten, um den Bedarf
an Hotelzimmern in der US-amerikanischen Stadt Charleston, South Carolina,
vorherzusagen. Im Unterschied zu den bisher genannten Studien, die Google Trends-
Daten zur Bestimmung monatlicher Zielvariablen verwenden, ist die Zielvariable
(Hotelzimmerbelegung in Charleston) in dieser Untersuchung ebenso auf wochentlicher

Basis verfiigbar. |hre Resultate zeigen Vorhersageverbesserungen aller Google-Modelle

€ zum 5%—Niveau.



gegenulber den ubrigen Modellen. Insbesondere liefert ein simples ARX(1)-Modell die

hochste Nowcast-Genauigkeit” unter den beriicksichtigten neun Modellen.

Der Tourismus ist in vielen Landern einer der bedeutendsten Wirtschaftsfaktoren. Einige
Zentralbanken versprechen sich eine Verbesserung der bisherigen Methoden zum
Monitoring der Fremdenverkehrszahlen durch die Berilcksichtigung von Such-
maschinendaten. Studien dazu flUhren unter anderem Artola & Galan (2012) fur die
spanische und Matsumoto et al. (2013) fiir die japanische Zentralbank durch. Artola &
Galan (2012) analysieren eine spezifische Anwendung von Google Trends-Daten fiir die
spanische Tourismuswirtschaft: Die Vorhersage von Ankinften britischer Gaste® in
Spanien. Die Autoren stellen fest, dass die Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit
stark von den zugrunde gelegten Benchmark-Modellen abhangt und in diesem Kontext
bewertet werden sollte. Trotzdem streichen sie die Anwendungsmdglichkeiten der
Google Trends-Daten als Frihindikator fir britische Touristenstrome mit einem zeitlichen
Vorsprung von einem Monat hervor. Matsumoto et al. (2013) fokussieren sich besonders
auf die Entwicklung der Inanspruchnahmen von Reisedienstleistungen vor und nach dem
starken Erdbeben in Japan im Marz 2011. Laut den Resultaten erweisen sich die
Google-Suchdaten als nutzlich, um die Auswirkungen dieses unerwarteten Schocks
quantitativ zu erfassen. Die Autoren sehen die Anwendung von Suchdaten als
Komplement zu klassischen 6konomischen Indikatoren, streichen aber auch die Vorteile

als Nowcasting-Tool nach Schockereignissen hervor.

Im Bezug auf die durchschnittlichen absolute Prozentabweichung und der Wurzel der
durchschnittlichen, quadrierten Prozentabweichung.

Touristinnen aus dem Vereinigten Konigreich sind Spaniens bedeutendste
Touristengruppe.



3 Datengrundlage

In diesem Abschnitt wird die Datenbasis, bestehend aus den Google Trends-Daten, den
Gasteanklnften der TourMIS-Datenbank und der Arbeitslosenstatistik der Statistik
Austria beschrieben.

3.1 Google Trends

Die Daten zum Suchverhalten von Nutzerinnen der Suchmaschine Google (verfligbar
unter www.google.com/trends) sind die am haufigsten verwendete Datenquelle fir
Nowcasting-Aufgaben dieser Art. Um die zuvor zitierten Untersuchungen im
Zusammenhang mit der Entwicklung und dem Funktionsumfang von Google Trends
einordnen zu konnen, wird in den folgenden Abschnitten der Entwicklungsprozess des
Dienstes dargelegt und der aktuelle Funktionsumfang umrissen. Danach wird die
Berechnung der Google Trends-Daten beschrieben und die Aggregation zu einem

monatlichen Google-Index erlautert.
3.1.1 Hintergrund

Mit Google Trends bietet Google Inc. seit 2006 ein Produkt an, mit dessen Hilfe das
Suchaufkommen der Suchmaschine Google analysiert werden kann. Der Dienst ist seit
dem Start einem laufenden Entwicklungsprozess unterzogen und wurde seither in
Aufbau und Funktionalitdit mehrmals modifiziert und erweitert. Darum soll zunachst ein
Uberblick (ber die Entwicklungshistorie und Zusammenhange mit anderen Google-
Diensten verschafft werden, um anschlieend den aktuellen Funktionsumfang zu

erlautern, sowie sich daraus ergebende Anwendungsmoglichkeiten aufzuzeigen.

“@

Am 10.Mai 2006 wurde Google Trends im Rahmen des jahrlichen Google ,Press Day
der Offentlichkeit prélsentiert.9 Es ermdglicht die graphische Ausgabe und den Vergleich
des Suchvolumens von beliebigen Begriffen der Google-Suchmaschine. Bereits zu
diesem Zeitpunkt war sowohl eine geographische als auch eine zeitliche Differenzierung
der Ergebnisse moglich. Der Entwicklung von Google Trends vorrausgegangen ist das
Produkt Google Zeitgeist, welches eine Auswertung der am haufigsten gesuchten
Begriffe eines Jahres erlaubt. Google Zeitgeist wird seit der Prasentation des Tools im

Dezember 2001 jahrlich fur das jeweils vergangene Jahr veroffentlicht. Mit Google Hot

o Mayer, M. (2006).
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Trends wird am 22. Mai 2007 eine konzeptionell dhnliche Erweiterung von Google
Trends vorgestellt, die es erlaubt, die derzeit aktivsten Suchanfragen anzuzeigen

Zeitgleich stellt Google die bis dahin auch wdchentlich kompilierten Zeitgeist-Listen ein.®

Am 6. August 2008 startet Google mit Insights for Search eine Erweiterung von Google
Trends, die im Funktionsumfang eine deutlich detailliertere Analyse des Such-
aufkommens erméglicht“. Einerseits kann damit im Vergleich zu Google Trends eine
feinere geographische Differenzierung vorgenommen werden und mit kategorischen
Filtern gibt es die Moglichkeit, Suchbegriffe nach ihrem kontextuellen Zusammenhang zu
analysieren (siehe Abschnitt 3.1.2). Weiters werden in Insights for Search Prognosen zur
weiteren, kurzfristigen Entwicklung der Suchanfragen angezeigt und eine Download-

funktion ermoéglicht den Export der Daten.

2008 startet Google das Projekt Google Flu Trends' mit dem Ziel, ein Echtzeit-
Monitoring des Auftretens von Grippeerkrankungen zu ermdglichen. Ginsberg et al.
(2009) zeigen, dass die Ausbreitung von Grippeerkrankungen in den USA mit Hilfe von
Google Trends-Daten mit hoher Genauigkeit geschatzt werden kann. Google Flu Trends
ist mittlerweile fir 29 Staaten verfigbar und ein ahnliches Projekt zur
Denguefieberausbreitung13 gibt es fir 10 Staaten. Ausgehend von diesen Projekten, die
reale Daten mit Google Trends-Daten verbinden, entwickelt Google das Produkt Google
Correlate, welches am 25. Mai 2011 vorgestellt wurde'. Mit Google Correlate kann zu
beliebigen wbdchentlichen oder monatlichen Zeitreihen eine Liste der am besten
korrelierenden Google Trends-Zeitreihen ausgegeben werden.'® SchlieRlich vereint
Google am 27. September 2012 die beiden Dienste Trends und Insights for Search unter
einer neuen gemeinsamen Oberflache, die fortan unter www.google.com/trends abrufbar

ist.

"% Vickrey, C. (2007).
" Helft, M. (2008).
"2 http://www.google.org/lutrends/intl/de/.
'3 http://www.google.org/denguetrends/intl/de/.
'* Mohebbi, M. (2011).
' Mohebbi et al. (2011).
11



3.1.2 Aktueller Funktionsumfang von Google Trends

Der folgende Abschnitt soll eine Einfihrung in den Aufbau und die Funktionen von
Google Trends geben. Insbesondere wird beschrieben, wie Google Trends-Zeitreihen
ausgewahlt und fur die weitere Verwendung heruntergeladen werden konnen. Alle fir
diese Arbeit relevanten Funktionen sind unter https://www.googIe.com/trends/explore16

abrufbar.

Grundsatzlich gibt es im ,Erkunden®-Bereich (explore) drei Maoglichkeiten, das
Suchaufkommen verschiedener Begriffe zu analysieren: Der Vergleich mehrerer
Suchbegriffe miteinander, der Vergleich einzelne Suchbegriffe nach unterschiedlichen
Standorten oder der Vergleich einzelner Suchbegriffe nach unterschiedlichen

Zeitraumen.

Zusatzlich kénnen die zu analysierenden Suchbegriffe auf geographische Regionen,
Zeitrdume, Kategorien und bestimmte Google-Dienste eingeschrankt werden. Der
geographische Filter erlaubt die Einschrankung des zu analysierenden Suchaufkommens
auf bestimmte Regionen, die in Osterreich bis auf Bundesléander-Ebene reichen. Im
Zeitfilter konnen alle beliebigen Zeitrdume zwischen 1. Janner 2004 und dem
gegenwartigen Tag gewahlt werden. Je nach der Lange des gewahlten Zeitfensters wird
die Google Trends-Zeitreihe dann in taglicher, wochentlicher oder monatlicher Form
ausgegeben”. Der Kategorien-Filter erlaubt die kontextuelle Betrachtung des
Suchaufkommens nach bestimmten Kategorien, indem der Datenpool der Suchanfragen
auf bestimmte Kategorien reduziert werden kann. So kénnen beispielsweise
Suchanfragen nach Fenstern (,Windows*) von Suchanfragen nach dem Betriebssystem
Windows unterschieden werden. In der deutschsprachigen Version von Google Trends
stehen auf der ersten Ebene 25 Kategorien' zur Auswahl, in Summe gibt es 1.422
Kategorien und Sub-kategorien'®. Ein weiterer Filter ermdglicht die Analyse des
Suchaufkommens bestimmter Google-Produkte (Websuche, Bildersuche, News-Suche,

Google Shopping oder Youtube-Suche)

'® Neben dem Bereich ,Erkunden sind unter den Punkten »,Angesagte Suchanfragen® und
,Top Charts® auch Funktionen und Technologien der Dienste Google Trends, Google Hot
Trends und Google Zeitgeist verfligbar.

' Eine genaue Abgrenzung, ab welchem Zeitfenster tagliche, wéchentliche oder monatliche
Daten ausgegeben werden, wird in der Google Trends-Hilfe nicht erlautert. Jedoch liefern
kiirzere Zeitfenster (weniger als 90 Tage) eher tagliche Daten und ldngere Zeitreihen
kénnen in den meisten Fallen als wochentliche Daten heruntergeladen werden.

'® Eine Liste dieser Kategorien befindet sich unter Appendix 1.
19 Doppelzahlungen sind mdoglich.
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Abbildung 1: Aufbau und Funktionen von Google Trends

Trends Weltweit = 2004 - heute Alle Kategorien Websuche

Angesagte Suchanfragen

Top Charts Neu!
Erkunden
Vergleichen Trends erkunden
Suchbegriffe Fligen Sie Suchthemen hinzu und vergleichen Sie sie. Beispiele:
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hotmail +350 %
you +250 %
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Mehr: Google Correlate  Google Flu Trends

Quelle: http://www.google.com/trends/explore

Mit der Eingabe von Suchbegriffen in die entsprechenden Felder werden mehrere

Graphiken und Listen angezeigt. Im Feld ,Interesse im zeitlichen Verlauf* wird das

skalierte normierte Suchaufkommen?® als Zeitreihe angezeigt. Zusatzlich werden an

verschiedenen Punkten der Zeitreihe korrelierende Ereignisse angemerkt. Bei Auswahl

einer Kategorie kann die Entwicklung des Suchaufkommens zu diesem Begriff im

Verhaltnis zum Suchaufkommen der gesamten Kategorie angezeigt werden.

In einem weiteren Bereich der Seite wird das ,regionale Interesse® nach dem Suchbegriff

anhand einer Heatmap und einer korrespondierenden Liste der geographischen

Regionen angezeigt. In der Heatmap werden die Regionen nach Suchhaufigkeit farblich

markiert, wobei helle Farben ein geringes Suchaufkommen und dunklere Farben ein

2 siehe Abschnitt 3.1.3.
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hohes Suchaufkommen in der Region signalisieren. In einer nebenstehenden Liste
werden die entsprechenden Regionen und Werte nach der H6he des Suchaufkommens
in absteigender Reihenfolge angefiihrt. Optional kann die Veranderung des regionalen
Interesses im Zeitverlauf angezeigt werden. Die Heatmap kann dazu fir verschiedene

Zeitpunkte im gewahlten Zeitraums angezeigt und in animierter Form abgespielt werden.

Im untersten Bereich von Google Trends zeigen zwei Listen die beliebtesten sowie am
starksten zunehmenden ,verwandten Suchanfragen® an. Als ,verwandte Suchanfragen”
werden alle Suchanfragen betrachtet, die unter die gewahlten Filter fallen
beziehungsweise mit dem eingegebenen Suchbegriff korrelieren. Wird kein Suchbegriff
eingegeben, zeigt Google Trends unter den ,beliebtesten Suchanfragen® die haufigsten
Suchanfragen in der gewahlten Kombination aus Region, Zeitraum, Kategorie und
Google-Dienst an. Unter den ,zunehmenden Suchanfragen“ werden die am starksten im
Vergleich zum vorangegangenen Zeitraum?' wachsenden Suchanfragen angezeigt,
welche den gegebenen Einschrankungen genltigen. Wird in Google Trends ein
Suchbegriff eingegeben, reduziert sich der Datenpool, aus dem die Listen erstellt
werden, zusatzlich auf ahnliche und korrelierende Begriffe. Bei einer Steigerung der
Suchhaufigkeit des gewahlten Begriffs um mehr als 5.000 % zeigt Google Trends
anstelle des tatsachlichen Prozentwerts das Wort ,Durchbruch® (Breakout) an.

21 Vormonat, Vorjahr oder Daten aus dem Jahr 2004. Fir weiter Information siehe

https://support.google.com/trends/answer/94793?hl=de&ref_topic=19360.
14



Abbildung 2:

Eingabebeispiel in Google Trends
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Quelle: Google Trends (http://www.google.com/trends)
Unter Voraussetzung eines vorhandenen Google-Accounts kénnen die ausgegebenen

Daten zur weiteren Verwendung als CSV-Datei heruntergeladen werden. Die CSV-Datei

beinhaltet die Daten zum Suchinteresse im zeitlichen Verlauf (gegebenenfalls auch mit

der Entwicklung im Vergleich zur Kategorie), die Top-Unterregionen und Top-Stadte

sowie die Listen der haufigsten ,verwandten Suchanfragen“ und der zunehmenden

,verwandten Suchanfragen®.
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3.1.3 Emmittlung der Google Trends-Daten

Die Berechnung der Google Trends-Daten erfolgt auf Basis einer Zufallsstichprobe aller
Suchanfragen in der Google-Websuche beziehungsweise flir den entsprechenden
Google-Dienst. Grundsatzlich geben Google Trends-Daten einen normalisierten
Anteilswert der Haufigkeit von eingegebenen Begriffen in Relation zur Gesamtzahl der

Google-Suchanfragen an.

Das Suchvolumen zu beliebigen Suchanfragen wird in Form eines Index ausgewiesen,
der ,die Wahrscheinlichkeit eines beliebigen Nutzerlnnens an einem bestimmten
Standort in einem festgelegten Zeitraum nach einem gewissen Begriff zu suchen® %

angeben soll.

Die Bestimmung des Google Trends-Index wird folgenderweise beschrieben:® Die
Berechnung erfolgen auf Basis einer Zufallsstichprobe der gesamten Google-
Suchanfragen. Die Analyse kann auf bestimmte Regionen, Zeitrdume und Such-
kategorien beschrankt werden (siehe Abschnitt 3.1.2). Die Datensatze werden durch das
gesamten Google-Suchaufkommen in der betreffenden Region normalisiert (1), wodurch
der Index trotz unterschiedlich hoher Zahl an Anfragen fir einen bestimmten Begriff auch
fur unterschiedliche Regionen vergleichbar ist. Danach werden die Daten auf einer Skala
von 0 bis 100 skaliert (2). Dies geschieht in dem jeder Datenpunkt durch den hdchsten
normalisierten Wert beziehungsweise durch 100 dividiert wird.

Suchvolumen des gewiahlten Begriffs (1 )

Normalisierter Wert =
Gesamtes Suchvolumen

Normaliserter Wert (2)

100

Skalierter Wert =

Hochster normalisierter Wert

Die daraus resultierenden Suchstatistiken reichen bis zum 1. Janner 2004 zuriick und
sind standardmafig als Zeitreihe auf wochentlicher Basis und fir kurze Zeitrdume auf
taglicher Basis verfugbar. In einzelnen Fallen mit niedrigem Suchvolumen wird der

Google Index auch als monatliche Zeitreihe angegeben.

2 Support.google.com (2007).

2 zum Folgenden: ebd.
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3.1.4 Transformation der Google Trends-Daten

In diesem Abschnitt wird die Transformation der wdchentlichen Google-Daten in einen
monatlichen Google Index (abgekirzt Gl) erlautert. Diese Notwendigkeit ergibt sich
aufgrund der Tatsache, dass die nachfolgend verwendeten, realen Anwendungsdaten

aus verschiedenen Quellen stammen und nur in monatlicher Form verfigbar sind.

Um die wochentlichen Google Trends-Daten als monatliche Zeitreihe verwenden zu
kénnen beziehungsweise sie zu einer monatlichen Zeitreihe zu aggregieren, gibt es
mehrere Mdglichkeiten: Choi & Varian (2009a,b) verwenden in ihren Berechnungen
ausschlieBlich die erste Monatswoche. Askitas und Zimmerman (2009) bilden jeweils aus
den ersten beiden Monatswochen sowie der dritten und vierten Monatswoche

Durchschnittswerte. In dieser Arbeit wird ein ahnlicher Ansatz zu D’Amuri (2009) verfolgt:

Fir die Berechnung des Gl werden jeweils die Wochen des Monatsersten als Split-
Kriterium herangezogen. Der Gl fir das Monat t ist dann der Durchschnittswert der
Wochen des Monatsersten bis zur Vorwoche des darauffolgenden Monatsersten.
Beispielsweise liegt der Monatserste im Juni 2013 in der 22. Kalenderwoche (Sonntag),
im Juli in der 27. Kalenderwoche (Montag). Der Gl fir Juli 2013 wird nun als das
arithmetische Mittel aus den Werten der 22., 23., 24., 25. und 26. Kalenderwoche
gebildet. Fir das gegenwartige Monat wird der Gl als Durchschnitt der bis dahin
verfigbaren Wochenwerte berechnet. Es kann also bereits ein Gl fiur dieses Monat

berechnet werden, obwohl das Monat noch nicht vortber ist.

Mit dieser Methode kdnnen die Daten des gegenwartigen Monats unter Beriicksichtigung
von Daten aus dem gleichen Zeitraum um bis zu acht Wochen vor den (blichen
Veroffentlichungsterminen der offiziellen Daten (haufig am Monatsende des
darauffolgenden Monats) geschatzt werden. Die geringfiigige Verschiebung der ,Gl-
Monate“ gegenuber realer Monate kann dartiber hinaus dadurch begriindet werden, dass
zwischen der Informationssuche via Internet und den tatsachlich gesetzten Handlungen
oft ein zeitlicher Abstand besteht. Insbesondere werden gegen Monatsende
durchgefiihrte Suchanfragen haufig erst im darauffolgenden Monat in realen Handlungen

umgesetzt.
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Abbildung 3: Zeitstruktur des Google-Index
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Quelle: Eigene Abbildung

Im Unterschied zu D’Amuri (2009) wird nicht die Woche des Monatszwolften als Split-
Kriterium herangezogen, sondern der intuitivere Zugang Uber die Woche des Monats-
ersten gewahlt. Weiters verwendet D’Amuri (2009) jeweils die vorangegangenen vier
Wochen zum Monatszwoélften zur Berechnung des GI, wodurch verfliigbare Google
Trends-Daten in einigen Monaten unbericksichtigt bleiben. Mit der hier gewahlten

Methodik werden hingegen samtliche Daten verwendet.

3.2 Arbeitslosenstatistik

Die amtliche Arbeitslosenstatistik der Statistik Austria beruht auf der Mikrozensus-
Arbeitskrafteerhebung und wird regelmaRig rund 30 Tage nach Ende des Referenz-
monats veroéffentlicht. Die Ergebnisse werden sodann an Eurostat Ubermittelt und in

dessen statistische Plattform gespeist®.

Fur die Mikrozensuserhebung25 wird quartalsmafig eine geschichtete Zufallsstichprobe
(nach NUTS-2-Regionen) von 23.000 Haushalten befragt, wobei ausgewahlte Haushalte
Uber einen Zeitraum von funf Quartalen beobachtet werden. Die Befragung wird nach
einem Rotationsprinzip vorgenommen, sodass in jedem Quartal ein Funftel der Haus-
halte zum ersten Mal, ein weiteres Funftel zum zweiten Mal, usw. befragt wird. Die

harmonisierte monatliche Arbeitslosenquote wird dann gemaf ILO?®-Definition als

, Uaiter €[15,74
Arbeitslosenquote = alter E[15.74) 9)
Uaiter €[15,74] *+ Eaiter €[15,74]

24 http://epp.eurostat.ec.europa.eu/portal/page/portal/statistics/themes.

Die in dieser Arbeit verwendeten Arbeitsmarktstatistiken stammen ausschlieRlich aus
dieser Quelle.

% zum Folgenden: Gumprecht et al. (2011).
% International Labour Organization.
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berechnet, wobei Ugiter [15,74) die Zahl der Arbeitslosen und Egier ¢p15,74) die Zahl der

Erwerbstatigen fur die Altersgruppe der 15- bis 74-Jahrigen beschreibt. Zur Berechnung
der Jugendarbeitslosenrate werden hingegen nur die Zahlen der 15 bis 24-Jahrigen
bericksichtigt. In der gegenstandlichen Untersuchung werden die saisonal nicht
bereinigten Originalwerte verwendet, da auch Google keine saisonale Anpassung der

Google Trends-Daten vornimmt.

3.3 TourMIS-Daten

Das Touristische Marketinginformationssystem (abgekirzt TourMIS) liefert die
Datenbasis fiir die spatere Analyse der Entwicklung der Ankunftszahlen in Osterreich.
TourMIS ist ein von der Abteilung fir Tourismus und Hotel Management der MODUL
University Vienna, dem Institut fir Tourismus und Freizeitwirtschaft der Universitat Wien
entwickeltes Internetportal, das gemeinsam von Partnern aus der Tourismusbranche,

Ministerien und Amtern entwickelt und gewartet wird.

Grundlage fur die via TourMIS verfigbare Ankunftsstatistik ist die Beherbergungsstatistik
der Statistik Austria. Diese basiert auf Daten von ca. 75.000 gewerblichen und privaten
Beherbergungsbetrieben aus rund 1.600 Berichtsgemeinden. Die Veroffentlichung der
monatlichen Ankunfts- und Nachtigungsstatistik erfolgt jeweils ab dem 20. des Folge-
monats, spatere Revisionen sind jedoch mdglich. Die Ergebnisse kdnnen nach
Herkunftsland, Destination, Unterkunftsart und Berichtsmonat ausgewertet werden. In
spaterer Folge werden die Ankunftszahlen fir alle bezahlten Unterkunftsarten (Hotels,
Ferienwohnungen und Ferienhauser, Campingplatze, Kinder- und Jugenderholungs-
heime, Gastehauser und Herbergen, Kur- und Erholungsheime, Sanatorien, Heil- und

Pflegeanstalten) aus den Herkunftslandern Deutschland und Niederlande verwendet.

*’Eine Auflistung der beitragenden Unternehmen und Institutionen findet sich unter
http://www.tourmis.info/cgi-bin/tmintro.pl?action=2&sprache=TXD (abgerufen am 04.
September 2013).
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4 Methodik

In diesem Abschnitt werden die 6konometrische Vorgangsweise und Modellierungs-

strategien diskutiert, sowie die angewendeten Evaluierungsmethoden erlautert.
4.1 Datenanalyse

Die Anwendung eines autoregressiven Modells bedingt eine zugrundeliegende,
stationdre Zeitreihe. Die Zeitreihe der Zielvariable wird darum anhand ihrers Graphen
sowie der Autokorrelationsfunktionen (ACF, PACF) analysiert und ggf. transformiert
(logarithmiert , differenziert). Die Nullhypothese eines stochastischen Prozesses mit
Einheitswurzel wird mittels Augmented Dickey-Fuller-Test (ADF-Test) tberpriift?®. Die

1
Anzahl der darin berlicksichtigten AR-Komponenten k wird durch k=l(n—1)§J

bestimmt, wobei n die Anzahl der Daten bezeichnet®® Fir die in dieser Arbeit
verwendeten Datenreihen ergibt sich fir das Trainingsset (2004 bis 2012;

96 Beobachtungen) somit eine Ordnung von k=4.
4.2 Modellierung

In Anlehnung an Choi & Varian (2009a,b) wird ein autoregressives Baseline-Modell*® (AR
Modell) mit Modellen, die zusatzlich Google Index-Variablen bertcksichtigen, verglichen.
Im Baseline-Modell My wird die Zielvariable des gegenwartigen Monats (y;) durch auto-
regressive Terme (yt1,...,Ytp) bestimmt — der Zielwert wird also ausschlief3lich auf Basis
der vergangenen Entwicklung prognostiziert (,Forecasting®). Fir die Auswahl des
Baseline-Modells werden AR-Modelle bis zur Ordnung 12 herangezogen, wobei jenes
mit dem niedrigsten AlICc-Wert gewahlt wird. Dartber hinaus werden die Residuen auf

Autokorrelation und Normalverteilung tUberprift.

*% Getestet wird mittels der Funktion adf.test aus dem R-Package tseries.

1
* Die Bestimmung des Default-Werts mit l(n — l)EJ entspricht der vorgeschlagenen oberen

Grenze, mit der sich die Anzahl der AR-Komponenten im generellen ARMA(p,q)-Setup
korrespondierend zur Stichprobengrée n erhoht. [Trapletti & Hornik (2013) nach Banerjee
et al. (1993) und Said & Dickey (1984)].

% Alternierend als Baseline-Modell, Vergleichsmodell und Benchmark-Modell bezeichnet.
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Sei My das Baseline-Modell:

Mo: Ye=a + Z?:l:giyt—i + e (3)

Die Variable e; beschreibt den Fehlerterm. Diesem Modell werden nun bis zur

Konvergenz zu einem finalen Modell®" schrittweise Google Index-Variablen

(GID, ..., GI7™) zum Zeitpunkt t hinzugefligt beziehungsweise entfernt.

Sei M das Google-Modell:

M;: ve=a + Y By + I yGIY + e (4)

Gegenuber dem Baseline-Modell berlicksichtigt das Google-Modell zusatzlich Daten, die
zum prognostizierenden Zeitpunkt t bereits ausgewiesen sind. Aufgrund dessen kann
hier auch von Nowcasting gesprochen werden. Die Methode der automatischen
Variablenselektion optimiert die Auswahl der berlcksichtigten Gl-Variablen in der
Hinsicht, sodass ein gewahltes Informationskriterium (AIC, AlICc, BIC) gréRtmoglich
reduziert wird. Die theoretischen Hintergriinde zur schrittweisen Modellselektion und

unterschiedliche Ansatze dazu werden im nachfolgenden Kapitel dargelegt.
4.3 Informationskriterien

Ziel der Modellselektion ist es, ein ,bestes Modell aus einem Set mehrerer, als
Kandidaten in Frage kommender Modelle auszuwahlen. Die in der gegenstandlichen
Arbeit angewandte Methode der schrittweisen Modellselektion nach dem Kkorrigierten
Akaike Informationskriterium (Stepwise Model Selection nach AICc) verfolgt dabei einen

informationstheoretischen Ansatz.

Das von Akaike (1973) vorgeschlagene Informationskriterium (,an information criterion)
liefert als relatives Qualitatsmall von statistischen Modellen eine Grundlage zur
Modellselektion. Das auch als Akaike information criterion, AIC bekannte

Informationskriterium ist definiert als
AIC = —2logl + 2K (5)

wobei L die Likelihood und K die Anzahl der Parameter des Modells ist. Das AIC gibt

einen Tradeoff zwischen Goodness-of-Fit und Uber-/Unterparametrisierung wider: der

¥ Alternierend als erweitertes Modell, Google-Modell oder GI-Modell bezeichnet.

2 zum Folgenden: Burnham & Anderson (2002).
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erste Teil der rechten Seite der Formel (-2*log L) tendiert mit wachsender Parameterzahl
kleiner zu werden, wohingegen letzterer Term mit der Anzahl der Parameter wachst
(“Strafterm”). Da der Strafterm unabhangig von der Stichprobengréfe ist neigt das AIC
bei grolRer Parameterzahl relativ zur StichprobengréfRe eher Modelle mit verhaltnismalig
vielen Parametern zu liefern. Um den sich daraus ergebenden Bias zu korrigieren
entwickelte Sigura (1978) eine Variante des AIC (abgekirzt: AlCc) fur kleinere Stich-

probengréfen. Das AlCc ist definiert als

2K(K + 1)
n-K-1

2K(K + 1)
n-K-1

AlCc = AIC + —2logl + 2K + (6)

Das AICc besitzt gegentber dem AIC einen zusatzlichen Bias-Korrektur-Term flr kleine
StichprobengréRen n relativ zur Parameterzahl K. Ist das Verhaltnis n/K jedoch grof3,
wird der Einfluss des Korrekturterms geringer, sodass AIC und AICc dazu tendieren,
dieselben Modelle zu liefern. Generell empfehlen Burnham & Anderson (2002) aus
diesem Grund die Verwendung des AICc in Fallen eines niedrigen Stichprobengréfien-

Parameter-Verhaltnisses™.

Das von Schwarz (1978) vorgeschlagene Bayessche Informationskriterium (BIC oder
Schwarz-Bayes Criterion, SBC) verwendet ebenfalls einen von der Stichprobengrélie

abhangigen Strafterm. Das BIC ergibt sich als
BIC = —2logL + In(n)K (7)

und bestraft zusatzliche Parameter gegentiber dem AIC/AICc scharfer. In weiterer Folge

liefert das BIC tendenziell niederparametrisierte Modelle als AIC/AICc.

Generell verfolgen AIC/AICc und BIC jedoch unterschiedliche Zielsetzungen: Wahrend
mittels AIC/AICc mdglichst gute Vorhersagen getroffen werden sollen, setzt das BIC die
Existenz des ,wahren®, datengenerierenden Modells voraus und nahert sich diesem
asymptotisch mit Wahrscheinlichkeit 1 an, vorausgesetzt es ist im Datensatz enthalten.
Auf Grundlage dieser Fakten wird im Folgenden das AICc als Informationskriterium der

Wahl herangezogen.

% Als Schwelle wird n/K < 40 angegeben.
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4.4 Stepwise Modelselection nach Venables & Ripley

Die in der gegenstandlichen Arbeit verwendete Modellselektionsroutine baut auf der R-
Funktion stepAIC aus dem Package MASS auf. Im Folgenden soll die Funktionsweise

des Algorithmus detailliert beschrieben werden.

Als Ausgangspunkt dient ein Model einer geeigneten Klasse (hier lineare Modelle der
Klasse Im), das auf unterschiedliche Parametrisierungen untersucht wird. Im Argument
scope kann der zu untersuchende Modellbereich mit einer Liste zweier Objekte des Typs
formula Ubergeben werden, wobei die upper Komponente das komplexeste und die
lower Komponente das simpelste Modell definiert. Mit den weiteren Argumenten k und
direction kann der Multiplikator der Freiheitsgrade des Informationskriteriums gewahit
beziehungsweise der Modus der schrittweisen Variablenselektion spezifiziert werden.*
Als Modus kann festgelegt werden, ob der Prozess den Modellen ausschlieBlich

Variablen hinzufigt (forward), entfernt (backward) oder beides (both) durchfiihrt.>®

Die Funktion stepAIC unternimmt nun iterativ folgende Schritte: In jedem Schritt wird der
Effekt des Hinzufligens beziehungsweise Entfernens einzelner Modellparameter mit Hilfe
der Funktionen addterm und dropterm untersucht. Beide Funktionen passen alle sich um
einen Parameter unterscheidende Modellvarianten an und berechnen jeweils die
Veranderung des gewahlten Informationskriteriums (welches durch das Argument k
bestimmt ist)®®. Nun wird jener Modellparameter dem Ausgangsmodell hinzugefigt
beziehungsweise entfernt, der das gewahlte Informationskriterium grof3tmoglich
reduziert. Dieses Modell dient im nachstfolgenden Schritt als Ausgangsmodell. Der
gesamte Prozess wird im Weiteren so lange wiederholt, bis das Informationskriterium

nicht mehr reduziert werden kann.

In der vorliegenden Arbeit wird eine adaptierte Form dieses Algorithmus verwendet. Die
Funktionen wurden insofern angepasst, dass die Modellwahl nach dem AlCc-Kriterium
erfolgt. Die theoretische Grundlage dafir ist die Empfehlung von Burnham & Anderson
(2002).

% Per Default ist mit k=2 das AIC festgelegt, k=log(n) ergibt das BIC.
% In dieser Arbeit wird die Variante both verwendet.

% Die Berechnung des Informationskriteriums erfolgt mittels der Funktion extractAIC.
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4.5 Evaluierung

Zur Evaluierung der Modelle werden einerseits die zugrundeliegenden Modellannahmen
Uberprift und andererseits die Nowcasting-Resultate in einer Out-of-Sample Vorhersage
miteinander verglichen. Die Verteilungsannahmen der Residuen werden mittels
diagnostischer Plots und verschiedener Hypothesentests analysiert. Die Unkorreliertheit
der Fehler wird mit dem Breusch-Godfrey-Test der Ordnung 1 und 2 Uberprift, die
Homoskedastizitat mit dem Breusch-Pagan-Test und die Normalverteilung der Residuen
mit Shapiro-Wilk-Test.

Um Out-of-Sample Vorhersagen produzieren zu kénnen wird das verfligbare Datenset in
ein Training- und ein Testset geteilt, wobei das Trainingsset von 1. Janner 2004 bis zum
31.Janner 2011 reicht und in Summe 96 Beobachtungen umfasst. Die
Vorhersageergebnisse der Modelle werden sodann mit dem Root-Mean-Square-Error
(RMSE) und dem Mean-Absolute-Error (MAE) verglichen. Die Bestimmung des RMSE
beziehungsweise des MAE erfolgt mit

T
RMSE = /—Zm(ﬁ 9o 8)

1 ~
MAE = ;' Yr=1lye — Vel

wobei ¥, der geschatzten Wert des Modells und y, der tatsachliche Wert des

Testsamples (der GrofRe n) zum Zeitpunkt t ist.

Die Nowcast-Ergebnisse der Modelle werden dartber hinaus graphisch analysiert. Eine
direkte Gegenuberstellung der Schatzfehler zeigt, zu welchen Zeitpunkten sich die
Ergebnisse unterscheiden und wann Verbesserungen erzielt werden kénnen. Hinweise
Uber die Signifikanz von Vorhersageverbesserungen werden Uber den Kurvenverlauf der
kumulierten Summe der quadrierten Fehler gewonnen. Zeigen die Graphen eine
divergierende Entwicklung, kann auf einen signifikanten Unterschied der Vorhersage-
ergebnisse geschlossen werden.
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5 Empirische Ergebnisse

5.1 Arbeitslosenquote in Osterreich

Die Arbeitsloserate in Osterreich bewegt sich von 2003 bis 2014 zwischen 3,3 und 5,6%.
Um die Stationaritdat der Zeitreihe zu Uberprifen, werden vorerst die
Autokorrelationsfunktionen (siehe Appendix 2) untersucht. Die ACF klingt mit
zunehmender Lag-Anzahl jedoch nur langsam ab, was auf keine Stationaritat der
Zeitreihe hindeutet. Auch der ADF-Test (p-Wert = 0,417) verwirft die Nullhypothese einer
Einheitswurzel zum 5%-Signifikanzniveau nicht. In der Folge wird mit den Differenzen
zum Vormonat weiter verfahren. Diese Vorgehensweise im Zusammenhang mit
Arbeitslosenraten wird unter anderem auch in Terasvirta et al. (2010) vorgeschlagen. Die
Differenzen scheinen nun eine stationare Zeitreihe zu bilden — die ACF liegt nach dem
ersten Lag konstant innerhalb der Konfidenzbander®” und ebenso die PACF zeigt kein
nicht-stationares Muster. Im Fall der differenzierten Zeitreihe liefert der ADF-Test einen

Wert von -6,288, welcher signifikant zum 5% Niveau ist.

Abbildung 4: Arbeitslosenquote
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Quelle: Eigene Abbildung auf Basis von Eurostat (2013),

3 entsprechen White Noise.
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Auf Grundlage der Differenzen zum Vormonat werden nun lineare kleinst-quadrate
Schatzer fir unterschiedliche AR-Strukturen berechnet. Modell 2 wird aufgrund des
niedrigsten AlCc-Wertes (gegenlber den ubrigen berlcksichtigten Modellen) als
Baseline-Modell gewahlt. Dariiber hinaus erklart dieses Modell im Vergleich zu den
anderen Modellen relativ betrachtet den grofRten Teil der Varianz, das korrigierte R? liegt
mit 0,231 am hochsten. Weitere Tests betreffend der Ublichen Regressionsanahmen
(siehe Appendix 3) legen keine Ablehnung der getroffenen Modellwahl nahe. Sowohl der
Breusch-Godfrey-Test auf Autokorrelation der Residuen der Ordnung 1 und 2, der
Breusch-Pagan-Test auf Homoskedastie als auch der Shapiro-Wilk-Test auf
Normalverteilung der Residuen legen keine Ablehnung der zugrundeliegenden

Modellannahmen zum 5%-Signifikanzniveau nahe.

Dem Baseline-Modell werden nun die Gl-Variablen hinzugefiigt, fir welche zuvor
gleichfalls monatliche Differenzen gebildet werden. Aus der schrittweisen Modelselektion
geht ein erweitertes Modell mit dem Gl ,Arbeitsmarktservice® hervor. Im Vergleich zum
Benchmark-Modell wird das korrigierte R? in der Modellanpassung mit den Gl-Variablen
von 0,231 auf 0,263 erhoht. Die durchgeflihrten Hypothesentests fihren zu keiner

Ablehnung der zugrunde gelegten Modellannahmen.
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Tabelle 1: Regressionsergebnisse zur Arbeitslosenrate

Baseline Baseline + Gl
y_1 -0,548 *** -0,541 ***
(0,100) (0,098)
y 2 -0,239 * -0,243 *
(0,099) (0,097)
Gl (ams) 0,012 *
(0,005)
constant -0,0172 -0,015
(0,040) (0,039)
Adj. R-Squared 0,231 0,263
AIC 94,995 91,943
BIC 105,211 104,713
AlCc 95,440 92,617

Breusch-Godfrey (1)

0,181 [0,671]

1,541 [0,215]

Breusch-Godfrey (2)

0,203 [0,904]

2,400 [0,301]

Breusch-Pagan

0,896 [0,639]

1,458 [0,692]

Shapiro-Wilk

0,982 [0,233]

0,982 [0,212]

Anm.: Signifkanzcodes: 0 “** 0,001 *** 0,01 *’ 0,05 () std. errors [] p-values

Quelle: Eigene Berechnungen auf Basis von Eurostat (2013), Google Trends (2013)

Ein Vergleich der Fehlermale der Out-of-Sample Nowcasts zeigt eine Verbesserung der
Vorhersagen des Google-Modells gegeniiber dem Baseline-Model. Konkret sinkt der
RMSE im erweiterten Modells auf 0,43 (Baseline-Modell: 0,46) und der MAE auf 0,33
(Baseline-Modell 0,36). Das entspricht einer Verminderung des RMSE um 3,8% und des
MAE um 5,7%. In Summe sind die absoluten Vorhersagefehler des Google-Modells in
68% der Falle kleiner als die des Benchmark-Modells. Insbesondere in der ersten
Periode produziert das Baseline-Modell jedoch bessere Nowcasts, die Vorhersage-
genauigkeit des Google-Modells liegt erst danach Uber der des Baseline-Modells. Die
Entwicklung der kumulierten Summe der quadratischen Fehler verdeutlich diese
Tendenz: Nach den vergleichsweise schlechten Nowcasts zu Beginn des Testsets liegt

die Kurve des erweiterten Modells erst ab 2013 unterhalb des Baseline-Modells. In
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Anbetracht dessen ergibt sich flir das Google-Modell trotz des in Summe niedrigeren
RMSE und MAE kein eindeutiges Bild beztglich Signifikanz.

Abbildung 5: Out-of-Sample Nowcasts — Arbeitslosigkeit
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Anm.: Balken stellen die Nowcast-Fehler des Baseline-Modells dar; Punkte die Nowcast-Fehler des
erweiterten Modells. Die Ergebnisse des Baseline-Modells sind in schwarz dargestellt, die des
Google-Modells in rot.

RMSE bezeichnet den Root-Mean-Square-Error, MAE den Mean-Absolute-Error und %Better
den Prozentsatz, wie haufig der absolute Prognosefehler des betreffenden Modells unter dem
des jeweils anderen liegt.

Quelle: Eigene Berechnungen auf Basis von Eurostat (2013), Google Trends (2013)
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5.2 Jugendarbeitslosigkeit in Osterreich

Die Arbeitslosenquote fir die Kohorte der 15 bis 24-Jahrigen, auch als
Jugendarbeitslosenquote bezeichnet, liegt in Osterreich - wie in anderen Staaten auch -
Uber dem Niveau der Arbeitslosenrate fur die Gbrige Altersgruppe und weist eine starkere
Volatilitat auf. Im betrachteten Zeitraum von 2004 bis 2014 bewegt sich die
Jugendarbeitslosigkeit zwischen 5,6% im Oktober 2010 und 13,5% im Juli 2005.
Aufgrund dieser Unterschiede zur vorhergehend untersuchten gesamtwirtschaftlichen
Arbeitslosenrate unterscheidet sich auch das Bild der ACF und PACF (siehe Appendix
4), wenngleich auch diese nicht auf eine Stationaritat der Zeitreihe hindeuten. Auch der
ADF-Test liegt mit einer Teststatistik von -3,381 (P-Wert: 0,061) auRerhalb des 5%-
Signifikanzniveaus. Im Folgenden wird auch hier mit den monatlichen Differenzen weiter

verfahren.

Abbildung 6: Arbeitslosenquote und Jugendarbeitslosenquote im Vergleich
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Quelle: Eigene Abbildung auf Basis von Eurostat (2013)
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Fur die Jugendarbeitslosigkeit kristallisiert sich ebenfalls ein AR(2)-Modell als Baseline-
Modell heraus. (siehe Appendix 5) Unter den Vergleichsmodellen weist dieses Modell
den niedrigsten AICc-Wert auf. Weiters zahlt es zu den Modellen mit dem hoéchsten
korrigierten R? und keiner der ausgefiihrten Hypothesentests flihrt zu einer Ablehnung

der zugrunde gelegten Modellannahmen.

Die Erweiterung des Modells mittels der schrittweisen Modellselektion fligt zusatzlich die
beiden Gl-Variablen ,Aktive Suche® und ,Bewerbung® hinzu. Das Kkorrigierte
Bestimmtheitsmal® (adj. R-Squared) des erweiterten Modells liegt Gber dem des
Baseline-Modells und auch nach den Informationskriterien — mit Ausnahme des BIC — ist

das erweiterte Modell zu favorisieren.

Tabelle 2: Regressionsergebnisse zur Jugendarbeitslosenquote

Baseline Baseline + Gl
y 1 -0,716*** -0,745***
(0,094) (0,093)
y 2 -0,432*** -0,452***
(0,095) (0,093)
Gl (aktive suche) 0,100**
(0,037)
Gl (bewerbung) -0,034 .
(0,019)
constant -0,063 -0,068
(0,152) (0,148)
Adj. R-Squared 0,378 0,413
AIC 349,109 345,382
BIC 359,325 360,706
AlCc 349,554 346,337
Breusch-Godfrey (1) 0,260 [0,610] 0,011 [0,917]
Breusch-Godfrey (2) 3,530 [0,171] 0,013 [0,993]
Breusch-Pagan 2,532 [0,282] 4,473 [0,346]
Shapiro-Wilk 0,986 [0,418] 0,991 [0,778]

Anm.: Signifkanzcodes: 0 “** 0,001 “* 0,01 ** 0,05 ‘" 0,1 ** 1 () std. errors [ ] p-values

Quelle: Eigene Berechnungen
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Die Out-of-Sample Nowcasts zeigen auch hier eine bessere Performance des Google-
Modells gegenuber dem Baseline-Modell: Der RMSE sinkt um 6,8% gegeniber dem
Vergleichsniveau, der MAE um 1,6%. Die Haufigkeit der Vorhersageverbesserungen
durch das Google-Modell ist hingegen geringer als im ersten Fallbeispiel. Uber das
Testset betrachtet ist der absolute Prognosefehler des erweiterten Modells in 52% der
Falle kleiner als der des Benchmark-Modells. Obwohl das Google-Modell in diesem
Beispiel nicht durchgangig bessere Prognosen liefert, Gbertrifft es das Baseline-Modell
bei einzelnen Punkten klar. Diese Beobachtung wird durch den Verlauf der kumulierten
Summe der quadrierten Nowcast-Fehler verdeutlicht. Wahrend die beiden Kurven in den
ersten Perioden nahe zusammen liegen, ist der Nowcast-Fehler des Google-Modells bei
einigen Zeitpunkten vor dem Jahreswechsel 2012/2013 markant kleiner und in der Folge

ausschlaggebend flir den wachsenden Abstand der Kurven.

Abbildung 7: Out-of-Sample Nowcasts - Jugendarbeitslosigkeit
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Anm.: Balken stellen die Nowcast-Fehler des Baseline-Modells dar; Punkte die Nowcast-Fehler des

erweiterten Modells. Die Ergebnisse des Baseline-Modells sind in schwarz dargestellt, die des
Google-Modells in rot.

RMSE bezeichnet den Root-Mean-Square-Error, MAE den Mean-Absolute-Error und %Better
den Prozentsatz, wie haufig der absolute Prognosefehler des betreffenden Modells unter dem
des jeweils anderen liegt.

Quelle: Eigene Berechnungen

Analog zu den Ergebnissen von Fondeur & Karamé (2013) scheinen sich Daten zum
Suchaufkommen der Google-Suche auch zur Verbesserung der Nowcast-Genauigkeit
bezlglich der Jugendarbeitslosigkeit zu eignen. Grund dafiir kénnte ein von D'Amuri

(2009) angesprochener Selection-Bias sein, der aufgrund der Tatsache entsteht, dass

31



jungere Generationen haufiger Internetkandle bei der Arbeitssuche verwenden.
Demzufolge konnten die Google Trends-Daten (bermaRig stark das Suchverhalten

junger Menschen abbilden.
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5.3 Tourismus in Osterreich - Ankiinfte aus Deutschland

Eine Reise nach Osterreich unternehmen jahrlich bis zu 1,5 Millionen Deutsche.
Naturgemal} weist die Entwicklung der Ankiinfte eine ausgepragte Saisonalitat auf. In der
Wintersaison erreicht die Gastezahl in den Monaten Janner und Februar den
Hoéchststand, im Sommer in den Monaten Juli und August. Einen weiteren saisonalen
Faktor stellen die Osterfeiertage dar, was insbesondere in der Entwicklung der Ankiinfte
im Vergleich zum Vorjahr zum Ausdruck kommt. Grofe Differenzen gegeniber dem
Vorjahr ergeben sich insbesondere in Jahren, in welchen die Osterfeiertage in einem
unterschiedlichen Monat als im vorangegangenen Jahr liegen (in weiterer Folge als
,Ostereffekt bezeichnet).

Abbildung 8: Ankiinfte aus Deutschland (Alle Unterkunftsarten)
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Quelle: Eigene Abbildung auf Basis von TourMIS (2013)

Um das saisonale Muster der Besucherankinfte zu bericksichtigen, werden die
jahrlichen Differenzen der logarithmierten Ankunftszahlen gebildet. Der ADF-Test
(Teststatistik = -5,248; p-Wert < 0,01) verwirft flr diese Zeitreihe die Nullhypothese einer

Einheitswurzel zum 5%-Signifikanzniveau. In der ACF beziehungsweise PACF (siehe
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Appendix 6) legen einzelne Spikes, die auRerhalb der Konfidenzbander reichen, eine
komplexere Wahl des Modells nahe. Ursachlich fur diese lokalen Ausreifer kdnnten die
zeitlichen Verschiebungen des Osterdatums sein. Um die Ostereffekte in den
Regressionen zu beriicksichtigen werden diese mittels Indikator-Variablen modelliert.
Dazu wird zunachst eine Indikatorvariable erstellt, die im Monat des Ostersonntages mit
1 und sonst 0 kodiert ist. Von dieser Indikatorvariable werden jahrliche Differenzen
gebildet, sodass die Variable den Wert 1 beziehungsweise -1 in Monaten annimmt,
deren Ostersonntag in einem  unterschiedlichen Monat im Vergleich zum Vorjahr liegt.

Diese Indikatorvariable wird als ,,ostern“ bezeichnet.

Auf Basis des Trainingssets (2004-2011) wird aus verschiedenen Kandidaten-Modellen
ein Baseline-Modell bestimmt (siehe Appendix 7). Modell 4 mit den Koeffizienten y_1 und
y_12 sowie der Dummy-Variable fir Ostern stellt sich dafiir als am besten geeignet
heraus. Es hat unter den Vergleichsmodellen die relativ hochste Erklarungskraft
(gemessen am korrigierten Rz) und ist nach den Informationskriterien (AIC, AlCc, BIC) zu
favorisieren. Darlber hinaus legen weitere Hypothesentests betreffend der Ublichen

Regressionsanahmen keine Ablehnung der getroffene Modellwahl nahe.

Im nachsten Schritt wird das Baseline-Modell durch den schrittweisen
Modellselektionsalgorithmus mit Gl-Variablen erweitert, fir welche zuvor gleichfalls
jahrlichen Differenzen gebildet wurden. Eine Liste der beriicksichtigten Google Trends-
Zeitreihen findet sich unter Appendix 8. Aus der Modellselektion geht ein erweitertes
Modell mit den Google-Indikatoren ,Skigebiete“ und ,Lander_Stadte“ hervor, wobei fir
beide die Google Trends-Daten aus der Subkategorie ,Wetter® stammen. Die Variable
~Skigebiete“ kombiniert Suchbegriffe nach den wichtigsten Osterreichischen Skigebieten
und die Variable ,Lander_Stadte umfasst die Namen der Bundeslander und
Landeshauptstadte Osterreichs ab. Das korrigierte R? dieser Modellanpassung ist mit
0,816 hoher als der Wert des Baseline-Modells (0,793) und die Hypothesentests legen

keine Ablehnung der zugrundeliegenden Modellannahmen nahe.
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Tabelle 3: Regressionsergebnisse zu Ankiinften aus Deutschland

Baseline Baseline + Gl
y_1 -0,299*** -0,311***
(0,054) (0,051)
y_12 -0,238*** -0,228***
(0,056) (0,053)
Gl (Nachrichten>Wetter: Skigebiete) -0,004***
(0,001)
Gl (Nachrichten>Wetter:Lander_Stadte) 0,003**
(0,001)
ostern 0,336*** 0,317***
(0,029) (0,029)
constant 0,010 0,018*
(0,008) (0,008)
Adj.R-Squared 0,793 0,816
AIC -189,976 -198,160
BIC -177,822 -181,145
AlCc -189,206 -196,687
Breusch-Godfrey (1) 3,22 [0,073] 0,413 [0,520]
Breusch-Godfrey (2) 3,589 [0,166] 0,457 [0,796]
Jarque-Bera 0,885 [0,829] 2,367 [0,796]
Shapiro-Wilk 0,989 [0,670] 0,986 [0,517]

Anm.: Signifkanzcodes: 0 “** 0,001 “* 0,01 ** 0,05 ‘. 0,1 ** 1 () std. errors [ ] p-values

Quelle: Eigene Berechnungen

Die Out-of-Sample Nowcasts zeigen eine bessere Performance des Google-Modells
gegenuber dem Baseline-Modell. Der absolute Fehler des erweiterten Modells ist in 16
von 27 Fallen (59% der Falle) niedriger als der des Benchmark-Modells. Ebenso kleiner
sind die FehlermalRe RMSE und MAE. Hier liegt der RMSE um rund 2,7% und der MAE

um 2,6% unter dem des Vergleichsmodells.
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Abbildung 9: Out-of-Sample Nowcasts — Ankiinfte aus Deutschland (alle Unterkunfts-
arten)
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Anm.: Balken stellen die Nowcast-Fehler des Baseline-Modells dar, Punkte die Nowcast-Fehler des
erweiterten Modells. Die Ergebnisse des Baseline-Modells sind in schwarz dargestellt, die des
Google-Modells in rot.

RMSE bezeichnet den Root-Mean-Square-Error, MAE den Mean-Absolute-Error und %Better
den Prozentsatz, wie haufig der absolute Prognosefehler des betreffenden Modells unter dem
des jeweils anderen liegt.

Quelle: Eigene Berechnungen auf Basis von Tourmis (2014), Google Trends (2014)

Obwohl die Nowcast-Fehler des erweiterten Modells zum Teil deutlich Gber dem
Baseline-Modell liegen, lasst sich die Verbesserung des RMSE aufgrund des Verlaufs
der kumulierten Summe der quadrierten Fehler doch klarer einordnen. Die Kurve des
Google-Modells liegt konstant unterhalb der Kurve des erweiterten Modells und

produziert demnach in Summe genauere Nowcasts als das Baseline-Modell.
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5.4 Tourismus in Osterreich - Ankiinfte aus Niederlande

Die Niederlande sind mit zuletzt Gber 1,6 Millionen Besuchern der zweitwichtigste
Herkunftsmarkt auslandischer Besucher in Osterreich. Im Jahr 2013 besuchten in der
Sommer-Saison iiber 700 Tausend Niederlander Osterreich und im Winter waren es (ber
950 Tausend Gaste. Spitzenmonate sind dabei Februar und Juli mit rund 400 Tausend

beziehungsweise 300 Tausend Ankiinften.

Abbildung 10: Ankiinfte aus Niederlande (Alle Unterkunftsarten)
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Quelle: Eigene Abbildung auf Basis von TourMIS (2014)

Aufgrund der Saisonalitdt werden in der Folge die jahrlichen Differenzen der logarith-
mierten Ankinfte verwendet.®® Als Baseline-Modell wird auf Grundlage des AICc ein
Modell gewahlt, dass die Variablen y 1 (Differenz der logarithmierten Ankiinfte zum
Vormonat) und y_12 (Differenz der logarithmierten Anklinfte mit Lag 12) bertcksichtigt
(siehe Appendix 10). Die durchgefiihrten Hypothesentests flihren zu keiner Ablehnung

% ACF und PACF sind unter Appendix 9 ersichtlich.
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der zugrunde gelegten Modellannahmen. Im Vergleich zu den zuvor durchgefiuhrten
Analysen hinsichtlich der Besucherankiinfte aus Deutschland ist der niedrigere Wert des
korrigierten R? dieser Modellanpassung auffallig (DE: 0,79; ND: 0,07). Moéglicherweise
spielen weitere Effekte - etwa zeitliche Verschiebungen von Urlaubs-/Ferienzeiten -
ebenfalls eine Rolle. In der vorliegenden Untersuchung kénnen diese jedoch nicht

einbezogen werden.

Dem Baseline-Modell werden nun Gl-Variablen aus einer Liste korrespondierender
Google Trends-Zeitreinen hinzugefligt. Eine Aufstellung der berlcksichtigten Google
Trends-Zeitreinhen findet sich unter Appendix 11. Als Ergebnis der schrittweisen
Variablenselektion wird der Gl fir Suchbegriffe bezliglich des Wetters als zusatzliche
erklarende Variable gewahlt. Diese Variable umfasst Suchanfragen nach dem
niederlandischen Wort fir Wetter in Verbindung mit ésterreichischen Stadtenamen oder
Regionen (beispielsweise ,weer salzburg®). Das korrigierte Bestimmtheitsmal} des

erweiterten Modells liegt mit 0,11 Gber dem des Baseline-Modells (0,07).

Tabelle 4: Regressionsergebnisse zu Ankiinften aus Niederlande

Baseline Baseline + Gl
y_1 -0,235* -0,253*
(0,102) (0,101)
y_12 -0,193 . -0,216*
(0,102) (0,101)
Gl (Wetter) 0,002*
(0,001)
constant 0,027* 0,018
(0,012) (0,013)
Adj.R-Squared 0,071 0,107
AIC -128,101 130,438
BIC -118,378 -118,284
AlCc -127,595 -129,668
Breusch-Godfrey (1) 0,036 [0,850] 0,254 [0,616]
Breusch-Godfrey (2) 2,895 [0,235] 2,721 [0,257]
Breusch-Pagan 1,521 [0,468] 0,910 [0,823]
Shapiro-Wilk 0,982 [0,281] 0,981 [0,273]

Anm.: Signifkanzcodes: 0 “** 0,001 “* 0,01 ** 0,05 . 0,1 ** 1 () std. errors [ ] p-values

Quelle: Eigene Berechnungen auf Basis von Tourmis (2014), Google Trends (2014)
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Die Nowcast-Ergebnisse flir das Testset zeigen in Summe eine groflere Genauigkeit des
Google-Modells. In 18 von 27 Fallen ist der absolute Vorhersagefehler des erweiterten
Modells kleiner als der des Basismodells und der RMSE ist mit 19,524 um rund 9,3%
kleiner als der des Vergleichsmodells. Auch nach dem MAE ist die Prognosegenauigkeit
des Gl-Modells héher: Der MAE des Google-Modells ist um 11,6% niedriger als der MAE
des Benchmark-Modells. Die héhere Vorhersagegenauigkeit unterstreicht der Plot der
kumulierten Summe der quadrierten Fehler, nach welchem die Kurve des erweiterten

Modells konstant unter der Kurve des Baseline-Modells liegt.

Abbildung 11: Out-of-Sample Nowcasts - Ankiinfte aus Niederlande (alle
Unterkunftsarten)
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Baseline-Modell 21.523,06 13.413,94 33%
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Anm.: Balken stellen die Nowcast-Fehler des Baseline-Modells dar, Punkte die Nowcast-Fehler des
erweiterten Modells. Die Ergebnisse des Baseline-Modells sind in schwarz dargestellt, die des
Google-Modells in rot.

RMSE bezeichnet den Root-Mean-Square-Error, MAE den Mean-Absolute-Error und %Better
den Prozentsatz, wie haufig der absolute Prognosefehler des betreffenden Modells unter dem
des jeweils anderen liegt.

Quelle: Eigene Berechnungen auf Basis von Tourmis (2014), Google Trends (2014)

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass die Verringerung des RMSE
beziehungsweise MAE im Anwendungsbeispiel mit niederlandischen Ankunftszahlen
starker ausfallt als mit deutschen Anklnften und in punkto Signifikanz ein eindeutigeres
Bild ergibt. Infolge der Berlicksichtigung des Ostereffekts ist die Modellanpassung der
Ankinfte aus Deutschland besser als im Fall der niederlandischen Ankiinfte (korrigiertes

R? im Baseline-Modell fir Deutschland 0,79; fiir Niederlande 0,07). Moglicherweise
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decken die Google Trends-Daten fiir die Niederlande ahnliche Effekte ab, die aufgrund
von zeitlichen Verschiebungen von Ferien- und Urlaubszeiten entstehen, und sind
demzufolge mit Ursache fiir die vergleichsweise starke Reduzierung der Prognosefehler.
Grundsatzlich unterstreichen die Ergebnisse jedoch das Potential dieser Datenbasis fiir

Anwendungen im Tourismusbereich.
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6 Conclusio

Das Internet hat in den letzten Jahren zunehmend Einzug in den gesellschaftlichen Alltag
gefunden. Viele Aktivititen nehmen ihren Ausgangspunkt im Internet oder kdnnen
Uberhaupt online abgewickelt werden. Eine zentrale Rolle dabei haben Suchmaschinen,
welche als Knotenpunkte den Datenverkehr im Internet registrieren. Im Vordergrund
dieser Arbeit steht die Hypothese, dass Informationen Ulber das Suchverhalten von
Internetusern eine genauere Bestimmung/Vorhersage des gegenwartigen ékonomischen
Status ermoglichen. Diese Madoglichkeit eroffnet sich aufgrund der Tatsache, dass
Suchmaschinenstatistiken  beinahe in  Echtzeit verfigbar sind, wahrend
makrookonomische Daten meist mit grélerer, zeitlicher Verzogerung verdffentlicht

werden.

Die Hypothese wird anhand von je zwei Anwendungsbeispielen aus den Bereichen
Arbeitsmarkt und Tourismus untersucht. Als Analysekriterium werden Out-of-Sample-
Forecasts von Baseline-Modellen, die Vorhersagen jeweils auf Basis der eigenen
Vergangenheit treffen, mit jenen von erweiterten Modellen, die zusatzlich Statistiken zum
Suchaufkommen nach bestimmten Begriffen berlcksichtigen, verglichen. Die hinzu-
kommenden Daten dafilir stammen vom Marktfiihrer unter den Suchmaschinen Google

(https.//www.google.com/trends) und werden zu monatlichen Google-Indizes aggregiert.

In Zusammenhang mit den Themen ,Arbeitslosigkeit® oder ,Tourismus“ stehen eine
Vielzahl an Suchbegriffen, wobei jeder der Suchbegriffe — respektive die Statistiken zum
Suchaufkommen dazu - als Pradiktor in den erweiterten Modellen relevant sein kdnnte.
Um aus dem Set moglicher Kandidatenvariablen die bestmoglichen auszuwahlen, wird

ein schrittweiser Modellselektionsalgorithums angewandt.

Fir das Themenfeld ,Arbeitslosigkeit zeigen die Nowcast-Experimente zur
Arbeitslosequote und zur Jugendarbeitslosenquote (Kohorte der 15 bis 24-Jahrigen) eine
Verbesserung der Vorhersagen beziglich des RMSE und des MAE. Dazu wurden
korrespondierende Suchbegriffe in sechs Kategorien verknipft und die Baseline-Modelle
durch schrittweise Modellselektion mit Google-Indizes erweitert. Hinsichtlich der
Arbeitslosenquote geht daraus ein Modell mit dem Google-Index betreffend der Begriffe
»Arbeitsmarktservice“ und ,AMS* hervor, bei der Jugendarbeitslosigkeit sind das Google-
Indizes der Kategorien ,,Aktive Suche” und ,Bewerbung®. Die Vorhersageverbesserungen
gegenuber den entsprechenden Baseline-Modellen betragen bei der Arbeitslosenquote
3,8% (RMSE) beziehungsweise 5,7% (MAE) und bei der Jugendarbeitslosenquote 6,8%
(RMSE) beziehungsweise 1,6% (MAE).
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Auch im Tourismus kann die gegenwartige Entwicklung der Gastezahlen nach
unterschiedlichen Herkunftsmarkten mit Hilfe von Suchmaschinenstatistiken genauer
bestimmt werden. In zwei Anwendungsbeispielen wird das anhand der Ankunftszahlen
von Gasten aus den beiden wichtigsten auslandischen Herkunftslandern der
Osterreichischen Tourismuswirtschaft — Deutschland und Niederlande — gezeigt. Der
RMSE und MAE des erweiterten Modells liegt in beiden Fallen unter dem des Baseline-
Modells. Fir die Ankunftszahlen deutscher Gaste betragt die Verbesserung durch die
Berilcksichtigung von Google-Indizes 2,7% (RMSE) beziehungsweise 2,6% (MAE). Bei
den Ankunftszahlen niederlandischer Gaste fallt die Prognoseverbesserung mit 9,3%
(RMSE) beziehungsweise 11,6% (MAE) noch deutlicher aus. Beachtlich ist, dass die
Modellselektion fiir diese Aufgabe ausnahmslos Google-Indizes zu Suchbegriffen
beziiglich des Wetters wahlt. Auch die graphische Analyse der Vorhersagefehler

unterstltzt die grundlegende Hypothese dieser Studie.

Zusammenfassend zeigen die Resultate durchwegs Verbesserungen in den Nowcast-
Experimenten. Dennoch stellen sich weitere Aufgaben fir die Zukunft: Die hier
angewandte Methodik wurde gewahlt, um unterschiedliche Anwendungsgebiete
analysieren zu kénnen. In konkreten Aufgabenstellungen bleibt jedoch zu untersuchen,
ob mit Suchmaschinendaten erweiterte Modelle auch gegeniliber State of the Art-
Modellen Verbesserungen erzielen kdnnen. Zu beachtende Aspekte dabei sind die
Berucksichtigung der unterschiedlichen Periodizitdt der Zeitreihen, die Art der
Modellierung sowie die Methodik der Variablenselektion. Summa summarum
demonstriert diese Arbeit aber das Potential dieser Datenbasis in den Anwendungs-

gebieten.
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8 Anhang

Appendix 1: Google Trends-Kategorien der ersten Ebene

Autos und Fahrzeuge

Kunst und Unterhaltung

Beruf und Ausbildung

Mensch und Gesellschaft

Blicher und Literatur

Nachrichten

Computer und Elektronik

Naturwissenschaften

Essen und Trinken

Online-Communitys

Finanzen

Referenz

Gesetz und Regierung

Reisen

Gesundheit Schonheit und Fitness
Haus und Garten Shopping

Haustiere und wild lebende Tiere Spiele

Hobbys und Freizeitbeschaftigungen Sport

Immobilien

Unternehmen und Industrie

Internet und Telekommunikation

Quelle: Google Trends (www.google.com/trends)

Appendix 2: ACF und PACF der Arbeitslosenrate (Total)

Rohdaten
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Appendix 3: Regressionsergebnisse der Baseline-Modelle zur Arbeitslosenrate

1 2 3 4 5
y_1 -0,445%*x -0,548%** -0,545%** -0,447%*x -0,549%**
(0,092) (0,100) (0,103) (0,093) (0,100)
y 2 -0,239* -0,232* -0,238*
(0,099) (0,112) (0,099)
y_3 0,014
(0,102)
y 12 0,042 0,031
(0,102) (0,099)
constant -0,016 -0,017 (0,040) -0,017 -0,016 -0,017
(0,041) (0,040) (0,041) (0,040)
Adj.R-Squared 0,191 0,231 0,223 0,183 0,223
AlC 98,872 94,995 96,975 100,695 96,891
BIC 106,534 105,211 109,745 110,910 109,660
AlCc 99,136 95,440 97,649 101,139 97,565
Breusch- 6,179 0,181 0,482 6,927 0,368
Godfrey (1) [0,013] [0,671] [0,488] [0,008] [0,544]
Breusch- 6,182 0,203 0,678 6,983 0,385
Godfrey (2) [0,046] [0,904] [0,713] [0,031] [0,825]
Breusch-Pagan | 0,408 [0,523] | 0,896 [0,639] | 1,964 [0,580] | 1,044 [0,593] | 1,432 [0,698]
Shapiro-Wilk 0,984 [0,301] | 0,982 [0,233] | 0,983 [0,254] | 0,985 [0,348] | 0,983 [0,241]

Anm.: Signifkanzcodes: 0 “** 0,001 *** 0,01 *’ 0,05 () std. errors [] p-values

Quelle: Eigene Berechnungen

Appendix 4: ACF und PACF zur Jugendarbeitslosenquote
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Quelle: Eigene Berechnungen
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Appendix 5: Regressionsergebnisse der Baseline-Modelle zur Jugendarbeitslosigkeit

1 2 3 4 5
y_1 -0,505%** -0,716%** -0,690%** -0,483%** -0,694***
(0,090) (0,094) (0,104) (0,091) (0,095)
y 2 -0,432%** -0,390%* -0,428***
(0,095) (0,119) (0,095)
y_3 0,064
(0,107)
y 12 -0,143 -0,126
(0,107) (0,097)
constant -0,058 -0,063 -0,061 -0,057 -0,063
(0,167) (0,152) (0,153) (0,166) (0,151
Adj.R- 0,246 0,378 0,373 0,253 0,382
Squared
AIC 366,267 349,109 350,731 366,438 349,354
BIC 373,929 359,325 363,500 376,654 362,123
AlCc 366,531 349,554 351,405 366,883 350,028
Breusch- 17,002 0,260 0,492 14,980 0,355
Godfrey (1) [3,733e-05] [0,610] [0,483] [0,0001] [0,551]
Breusch- 17,300 3,530 2,584 14,991 3,123
Godfrey (2) [0,0001] [0,171] [0,275] [0,00006] [0,211]
Breusch- 6,160 [0,013] 2,532 [0,282] 3,664 [0,300] 6,667 [0,036] 2,920 [0,404]
Pagan
Shapiro-Wilk 0,980 [0,145] 0,986 [0,418] 0,988 [0,573] 0,982 [0,228] 0,987 [0,474]

Anm.: Signifkanzcodes: 0 “** 0,001 *** 0,01 *’ 0,05 () std. errors [] p-values

Quelle: Eigene Berechnungen

Appendix 6: ACF und PACF zu Ankiinften aus

Deutschland
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Appendix 7: Regressionsergebnisse fiir die Baseline-Modelle zu

Deutschland

Ankiinften aus

1 2 3 4 5
y_1 -0,355%** -0,346%** -0,329%** -0,299%** -0,280***
(0,057) (0,070) (0,071 (0,054) (0,066)
y 2 0,014 0,075 0,032
(0,067) (0,080) (0,061)
y_3 0,094
(0,066)
y_12 -0,238%** -0,240%**
(0,056) (0,057)
ostern.diff Q,374*** Q,375%** Q,379*** 0,336*** 0,338***
(0,031 (0,031 (0,031 (0,029 (0,030)
constant 0,010 0,010 0,009 0,010 0,010
(0,009) (0,009) (0,009) (0,008) (0,008)
Adj.R- 0,750 0,747 0,750 0,793 0,791
Squared
AIC -175,027 -173,075 -173,168 -189,976 -188,257
BIC -165,304 -160,921 -158,583 -177,822 -173,672
AlCc -174,52 -172,306 -172,077 -189,206 -187,166
Breusch- 0,697 0,619 0,470 3,22 2,708
Godfrey (1) [0,404] [0,432] [0,493] [0,073] [0,100]
Breusch- 1,160 1,628 0,614 3,589 3,693
Godfrey (2) [0,560] [0,443] [0,736] [0,166] [0,158]
Breusch- 0,173 0,300 1,540 0,885 2,715
Pagan [0,917] [0,960] [0,810] [0,829] [0,607]
Shapiro-Wilk 0,989 [0,678] 0,989 [0,678] 0,988 [0,620] 0,989 [0,670] 0,989 [0,711]

Anm.: Signifkanzcodes: 0 “** 0,001 *** 0,01 *’ 0,05 () std. errors [] p-values

Quelle: Eigene Berechnungen
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Appendix 8: Ubersicht zu den beriicksichtigten Suchbegriffen und Kategorien zu den
Besucherankiinften aus Deutschland

Bezeichnung

Suchbegriff

in Kategorien

Wetter wetter Osterreich + wetter oberdsterreich + wetter Alle Kategorien
niederdsterreich + wetter vorarlberg + wetter tirol +
) ) Nachrichten->Wetter
wetter salzburg + wetter steiermark + wetter wien +
wetter karnten + wetter burgenland Reisen
Reisen—->Reiseziele
Reisen->Reiseziele>Berg- und
Skigebiete
Regionen villach + tannheimertal + graz + kaltenbach + Alle Kategorien
schruns + tschagguns + silvretta + montafon +
. . . N Nachrichten>Wetter
wilder Kaiser + lienz + salzburg + kitzblhel +
gaschurn + partenen + hochjoch + gmunden + Reisen
mayrhofen + hippach + hohe wand + obertauern +
sblden + bad ischl + gallenkirch + zell am see Reise>Hotels und Unterkiinfte
Reisen—->Reiseziele
Skigebiete ischgl + obertauern + zillertal + sdlden + saalbach | Alle Kategorien

+ hinterglemm + leogang + silvretta + montafon +
kitzbuhel + serfaus + fiss + ladis + flachau + ski
amade + st. anton arlberg + nassfeld + lech +

zirs + planai + schladming + warth + schrécken

+ damuls + obergurgl + hochgurgl

Nachrichten->Wetter

Reisen

Reise>Hotels und Unterkiinfte

Reisen-> Reiseziele

Lander_Stadte

Osterreich + niederdsterreich + oberdsterreich +
burgenland + steiermark + salzburg + kérnten +
tirol + vorarlberg + eisenstadt + st.pdlten + linz +

graz + klagenfurt + innsbruck + bregenz

Alle Kategorien

Nachrichten—-> Wetter

Reisen

Reise>Hotels und Unterkiinfte

Reisen-> Reiseziele

Anm.: Die Google Trends-Daten wurden ausschlief3lich fiir die Region Deuschland geladen.
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Appendix 9: ACF und PACF zu Ankiinften aus Niederlande

Rohdaten
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Quelle: Eigene Berechnungen

Appendix 10: Regressionsergebnisse fiir die Baseline-Modelle zu Ankiinften aus

Niederlande
1 2 3 4 5
y_ 1 -0,223* -0,246* -0,264* -0,235*% -0,263*
(0,104) (0,105) (0,105) (0,102) (0,103)
y 2 -0,124 -0,157 -0,148
(0,105) (0,105) (0,103)
y 3 -0,169
(0,104)
y 12 -0,193 , -0,209*
(0,102) (0,102)
constant 0,024 . 0,026* 0,029* 0,027* 0,029*
(0,012) (0,012) (0,012) (0,012) (0,012)
Adj.R- 0,042 0,047 0,066 0,071 0,083
Squared
AIC -126,482 -125,938 -126,666 -128,101 -128,226
BIC -119,190 -116,215 -114,512 -118,378 -116,072
AlCc -126,182 -125,431 -125,897 -127,595 -127,456
Breusch- 0,039 0,046 0,974 0,036 0,126
Godfrey (1) [0,843] [0,830] [0,324] [0,850] [0,723]
Breusch- 2,552 0,096 1,131 2,895 0,290
Godfrey (2) [0,279] [0,953] [0,568] [0,235] [0,865]
Breusch- 0,224 0,182 0,567 1,521 1,474
Pagan [0,636] [0,913] [0,904] [0,468] [0,688]
Shapiro-Wilk | 0,983 [0,323] 0,983 [0,330] 0,986 [0,5] 0,982 [0,281] 0,981 [0,246]

Anm.: Signifkanzcodes: 0 “** 0,001 “* 0,01 ** 0,05 ‘. 0,1 ** 1 () std. errors [ ] p-values

Quelle: Eigene Berechnungen
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Appendix 11: Ubersicht zu den beriicksichtigten Suchbegriffen und Kategorien zu den

Besucherankiinften aus Niederlande

Bezeichnung

Suchbegriff

in Kategorien

Wetter weer oostenrijk + weer opper-oostenrijk + weer neder- | Alle Kategorien
oostenrijk + weer vorarlberg + weer tirol + weer
. L Nachrichten->Wetter
salzburg + weer styria + weer wenen + weer karinthie
+ weer burgenland + weer bregenz + weer zillertal +
weer linz + weer klagenfurt + weer innsbruck
Regionen villach + schruns + tschagguns + silvretta + montafon Alle Kategorien
+ wilder kaiser + lienz + salzburg + kitzblhel +
) Nachrichten->Wetter
gaschurn + partenen + hochjoch + gmunden +
mayrhofen + hippach + hohe wand + obertauern + bad | Reisen
ischl + gallenkirch + zell see + wien + ossiach +
hermagor + radenthein + kirchberg tirol Reise>Hotels und Unterkiinfte
Reisen—->Reiseziele
Skigebiete gerlos + ischgl + obertauern + zillertal + sélden + Alle Kategorien

saalbach + hinterglemm + leogang + silvretta +
montafon + kitzbiihel + serfaus + fiss + ladis + flachau
+ ski amade + st. anton arlberg + nassfeld + lech +
zurs + planai + schladming + warth + schrécken +

damdils + obergurgl + hochgurgl

Nachrichten->Wetter

Reisen

Reise>Hotels und Unterkiinfte

Reisen—-> Reiseziele

Lander_Stadte

oostenrijk + neder oostenrijk + opper oostenrijk +
burgenland + styria + salzburg + karinthie + tirol +
vorarlberg + eisenstadt + st.poelten + linz + graz +

klagenfurt + innsbruck + bregenz + wenen

Nachrichten->Wetter

Reisen

Reise>Hotels und Unterkiinfte

Reisen-> Reiseziele

Anm.: Die Google Trends-Daten wurden ausschlief3lich fir die Region Niederlande geladen.
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