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Big-Data-Analyse - Ein Einstieg fiir Okonomen

Big Data ist eines der spannendsten Mysterien der
Gegenwart. Jeder redet davon, keiner weil}, wie
es genau geht, alle geben vor, es zu tun - so hat es
der Okonom Dan Ariely mal formuliert. Dieser
Kurzbericht gibt einen Uberblick dariiber, inwie-
fern Big-Data-Analysen in Wirtschaftswissenschaft
und Politikberatung bereits eingesetzt werden
und welche Nutzungspotenziale es gibt.

Big Data ist gekennzeichnet durch eine Reihe von
Superlativen, die sich auf fiinf Vs reduzieren lassen:
Volume, Velocity, Variety, Veracity und Value(z.B.
Marr, 2015). Die Analyse von Big Data erfordert die
Speicherung und Verarbeitung von riesigen Daten-
mengen (Volume), wobei die Datenrate immer hoher
wird (Velocity). Es gibt eine Vielzahl von unterschied-
lichen Datenquellen und -formen (Variety). Veracity
ist besonders fiir Wissenschaftler ein sine qua non:
Um eine hohe Qualitat und Vertrauenswiirdigkeit der
Daten zu gewahrleisten, miissen besondere Informa-
tionsextraktionsverfahren angewandt werden; die
Datenaufbereitung ist aufwendig. Der Value der Da-
ten bezeichnet ihre Wertigkeit im Sinne der Vorher-
sagbarkeit. Etwa 90 Prozent der digital produzierten
Daten sind unstrukturiert (etwa Vijayan, 2016). Inter-
aktionen im Web, Transaktionsdaten und Daten von

Sensoren sind zwar Big und Fast Data, aber nicht
gleich Smart Data - Letzteres erfordert eine sorgfal-
tige Aufbereitung und Analyse.

Die Datenquellen, die derzeit fiir okonomische
Big-Data-Analysen genutzt werden, sind nicht so
vielfaltig, wie sie sein kdnnten, wie eine Untersu-
chung von 58 europdischen Big-Data-Initiativen mit
111 Datenquellen zeigt. 35 Prozent der von den Ini-
tiativen genutzten Datenquellen sind administrativer
Art, 22 Prozent sind Statistikbiiros, 15 Prozent basie-
ren auf Umfragen. Neuere Datenquellen wie Sen-
soren (13 Prozent), Konsumentendaten (9 Prozent)
und soziale Medien (7 Prozent) spielen noch eine eher
untergeordnete Rolle (Poel et al., 2015, 22). Generell
steigt die Zahl der in 6konomischen Analysen ver-
wendeten Quellen, aullerdem wird es immer be-
liebter, verschiedene Datensatze zu kombinieren
(data linking).

Die Halfte derin den Big-Data-Projekten verwendeten
Datensatze ist offen oder halb-offen, das heiflt die
Nutzung erfordert eine Registrierung. Open Data
spielt also eine zentrale Rolle. Open Data ist ein Kon-
zept, bei dem maschinenlesbare und strukturierte
Informationen, besonders aus der Verwaltung, durch
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den Einsatz offener Nutzungsrechte frei verwendet,
weiterverarbeitet und verbreitet werden konnen.
Geoinformationsdaten, Umwelt-, Transport- und
Haushaltsdaten, beispielsweise verfuigbar uber das
europaische Datenportal www.europeandataportal.
eu oder das deutsche Pendant www.govdata.de,
dienen zahlreichen Analysezwecken. Big Data ist in
diesem Fall vor allem auf Volume bezogen.

Daten aus dem Internet, die nicht so strukturiert und
gebiindelt in sogenannten Dumps oder uber ein
Application Programming Interface (API) vorliegen
wie Open Data, fordern hingegen die Veracity heraus.
Liest man beispielsweise liber sogenannte Crawler
Daten von Webseiten aus (das so genannte Spidern),
oftauch iterativ, wird die Datenaufbereitung zentral,
da oft auch falsche Informationen extrahiert werden.

Big-Data-Analysen bedeuten nicht unbedingt, dass
vollig neue Arten der Analyse angewandt werden.
Bisher hat sich die Forschungim Bereich Big Data vor
allem auf deskriptive Analysen fokussiert (mehr als
70 Prozent laut Poel et al., 2015, 28). Trendanalysen
sind laut dieser Studie die zweithaufigste Analyseart.
Neuere Formen wie Text und Sentiment Mining spie-
len noch eine untergeordnete Rolle. Text Mining ex-
trahiert analysierbare Informationen aus Text (z.B.
Worthaufigkeiten), Sentiment Mining fangt Stim-
mungen zu einem Thema ein und kategorisiert Inhalt
etwa in positiv oder negativ oder auf einer Werteska-
la. Das ermoglicht beispielsweise die Analyse der
tatsachlichen Reaktion der Bevdlkerung auf eine
bestimmte politische MaRnahme, denn online au-
Rern sich Menschen unter Umstanden ehrlicher als
in einer direkten Umfrage (Ceron/Curini/lacus/Porro,
2014).

Allerdings fangt etwa die Analyse von Twitter-Daten
nur einen geringen Teil der Bevolkerung und damit
nur bestimmte Stakeholder ein. Sie ist aullerdem
aufwendig und fehleranfallig: Die informationsextra-
hierenden Algorithmen sind nicht in der Lage, Sar-
kasmus oder einen kulturellen Kontext zu verstehen
oder Tippfehler zu ibergehen. In der Anwendung ist
Text Mining sehrvielfaltig. Beispielsweise kann damit
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untersucht werden, wie Kundenrezensionen in On-
lineshops die Absatzzahlen beeinflussen (zum Bei-
spiel Ghose/lpeirotis, 2010), oder inwiefern Annah-
men von Privatpersonen liber bestimmte zukiinftige
wirtschaftliche Entwicklungen einen Effekt auf reale
GrofRen wie Zinsen haben (zum Beispiel Meinusch/
Tillmann, 2015).

Eine weitere, immer haufiger genutzte Form der
Big-Data-Analyse ist das sogenannte Nowcasting.
Nowcasting nutzt Informationen, die friher oder
haufiger zur Verfligung stehen als die eigentliche
Variable des Interesses. Es liefert damit eine sehr
zeitnahe Prognose, die als ,early estimate” dienen
kann. Google-Suchanfragen nach Begriffen wie ,,Ar-
beitsamt“ oder , Arbeitslosengeld beantragen“ wer-
den etwa analysiert, um eine zeitnahe Aussage liber
die Entwicklung des Arbeitsmarktes zu treffen. Diese
kann aullerdem die zeitverzogert erscheinenden
amtlichen Statistiken erganzen beziehungsweise
verifizieren (zum Beispiel Askitas/Zimmermann,
2011; Tuhkuri, 2014).

Generell eignen sich Big-Data-Analysen, um die tra-
ditionellen Statistiken zu ergdanzen. Beispielsweise
konnen Google-Suchanfragen nach bestimmten Pro-
dukten einen Konsumindikator bilden (Schmidt/
Vosen, 2011). Standortdaten von Handys zeigen an,
wie viele Menschen sich tatsachlich zu einer be-
stimmten Zeit an einem bestimmten Ort aufhalten
(De-Facto-Bevolkerung), was etwa bei der Stadt- und
Verkehrsmittelplanung helfen kann (Masso, 2016).

Abstriche mussen bei der Kausalitat der Analysen
gemacht werden. Oft legen Big-Data-Analysen ledig-
lich Korrelationen offen. Dies ist jedoch in vielen
Fallen fiir Politikberatung ausreichend. Andere Par-
tikularitaten der Big-Data-Analyse sind Selektion und
Endogeneitat. Je nach Datenquelle wird nur die
Online-Bevolkerung erfasst, der so genannte Digital
Divide kommt zum Tragen. Generell ist das On-
line-Verhalten auch nicht notwendigerweise ein ad-
aquater Spiegel des Verhaltens in der Offline-Welt.
Kognitive Verzerrungen gibt es etwa bei Goo-
gle-Suchanfragen, bei der das Auto-Vervollstandigen



die Suchanfrage eines eigentlich neutralen Nutzers
in eine bestimmte Richtung lenkt (Askitas, 2016). Der
Wissenschaftler muss auRerdem der Versuchung
widerstehen, die Unmengen an vorhandenen Daten
wahllos zu analysieren. Er muss relevante von vor-
handenen Daten unterscheiden konnen. Letzteres ist
moglicherweise die grofite Herausforderung von
okonomischen Big-Data-Analysen.
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