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Google-haut Suomen asuntojen hintojen ennustajana

Tiivistelma

Tassa raportissa selvitetdaan, voidaanko Google-hauilla ennustaa asuntojen hintoja Suomessa. Google-ha-
uista kertovan muuttujan lisddminen yksinkertaiseen perusmalliin parantaa ennustetta asuntojen nyky-
hetken hinnoista 7,5 prosentilla. Google-hakujen lisédminen parantaa ennustetta myds lahitulevaisuu-
den asuntohinnoista. Asuntojen hintojen nykyhetken seka ldhitulevaisuuden mahdollisimman tarkka en-
nakointi antaa monille toimijoille, kiinteistonvalittajista poliittisiin paatoksentekijoihin, paremmat evaat
paatoksentekoa varten.

Asiasanat: Google Trends, Internet, nykyhetken ennustaminen, ennustaminen, asuntomarkkinat,
aikasarja-analyysi

JEL: C1, C22, C43, C53,C82, E27

Predicting housing prices with Google searches in Finland

Abstract

This report examines whether Google search queries can be used to predict the present and the near fu-
ture house prices in Finland. Compared to a simple benchmark model, Google searches improve the pre-
diction of the present house price index by 7.5 % measured by mean absolute error. In addition, search
queries improve the forecast of near future house prices. Predicting the present and near future house
prices is relevant information to many agents, such as realtors and political decision makers.

Key words: Google Trends, Internet, nowcasting, forecasting, housing market, time series

JEL: C1, C22, C43, C53,C82, E27



Google-haut Suomen asuntojen hintojen ennustajana

1 Johdanto

Asunnon ostaminen on useimmille eldamadn suurin yksittdinen ostos, ja
asunnot muodostavatkin kotitalouksien suurimman yksittdisen varalli-
suusesineluokan (Juntto, 2008). Asuntojen hinnat kiinnostavat taloustie-
teilijoiden lisdksi esimerkiksi yksittdisid kuluttajia, asuntosijoittajia ja
kiinteistonvalittdjid. Kdrjistden emme kuitenkaan tiedd asuntojen tdmaéan
hetkisid hintoja, silld viralliset tilastot asuntohinnoista julkaistaan noin
kuukausi jokaisen tarkasteluperiodin pddttymisen jdlkeen. Tilastot asunto-
kaupasta julkaistaan hieman aineistosta riippuen kuukausittain tai neljasti
vuodessa, joten ajankohtaisen tiedon saaminen asuntomarkkinoista on
usein hankalaa. Tietojen julkaisusta aiheutuvan viiveen takia asuntomark-
kinoiden nykyhetken ja ldhitulevaisuuden ennakoiminen onkin tdrkead
monille paatoksentekijoille. Voisiko ihmisten Internetissd tekemistd hauista
olla apua asuntomarkkinoiden ennakoimisessa?

Asuntokauppoja tehdddn harvoin hetken mielijohteesta; tarkka asunto-
jen hintojen ja ominaisuuksien vertailu kuuluu usein ostoa edeltdvddn
prosessiin (Horrigan & Vitak, 2008). Ottaen huomioon Internetin kidyton
rdjahdysmadisen kasvun 2000-luvulla, on perusteltua olettaa, ettd nykydan
suuri osa tdstd asunnon ostoa edeltdvasta prosessista tapahtuu Internetissa.
Aina kun ihminen tekee haun hakukoneella, hdn paljastaa jotain itsestddn,
esimerkiksi asunnon ostoa edeltdvit haut voivat kertoa kiinnostuksesta
ostaa asunto.Ndma haut toimivat signaaleina ihmisten kiinnostuksen koh-
teista tai vaikka asunnon ostoaikeista. Tdimén tyylisid signaaleja kadytetddn
jatkuvasti hyviksi esimerkiksi kayttdjdkohtaisesti kohdennetussa mainon-
nassa. Mutta onko ndistd signaaleista muutakin hy6tya kuin markkinoinnin
kohdentaminen?

Google on maailman kédytetyin hakukone ja sen kautta tehddan maailman-
laajuisesti pdivittdin 3,5 miljardia hakua ja Suomessakin noin 30 miljoonaa
!, Ndiden hakujen tutkiminen voi tarjota mahdollisuuksia havaita muu-
toksia ihmisten kayttdytymisessd ja siten my0s taloudessa. Aikaisempien
tutkimusten mukaan, Internetissd tehdyt haut todella auttavat talouden
ennustamisessa. Esimerkiksi ennuste tyottomyysasteesta paranee, kun
sithen lisdtaan Internet-hakuja kuvaava muuttuja (kts. esim. Choi & Varian,
2012; McLaren & Shanbhogue, 2011; Tuhkuri, 2014), toisaalta Internet-
hakutilastojen on myos huomattu parantavan asuntomarkkinaennusteita

ILdhde: Google inc.
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(McLaren & Shanbhogue, 2011; Wu & Brynjolfsson, 2013).

Tarkastelen tédssd raportissa, onko uusista massadatan ldahteistd apua Suo-
men asuntomarkkinoiden nykyhetken ennakoimisessa ja lyhyen aikavilin
ennustamisessa. Massadatan lahteend kaytan tdssa yhteydessa Google-haku-
koneella tehtyjd hakuja, mutta asuntomarkkinoille sopivaa massadataa on
varmasti olemassa muistakin ldhteistd, kuten esimerkiksi asunnonvalitys-
sivustoilta tai vaikka Internetin keskustelupalstoilta. Googlen aineisto on
kuitenkin erittdin laaja ja tdlld hetkelld se on helpoiten saatavissa.

Tarkastelen Google-hakujen informaatioarvoa asuntomarkkinoiden en-
nustamisessa muodostamalla kaksi mallia. Ensimmdinen malleista on
yksinkertainen aikasarjamalli, joka toimii perusmallina. Toinen malli muo-
dostetaan laajentamalla perusmallia Google-hauista kertovalla muuttujalla.
Vertailemalla néita kahta mallia, pystytddn selvittdiméddn parantaako Google-
hakujen lisddminen mallin ennustetarkkuutta perusmalliin verrattuna.
Vaikka asuntomarkkinoiden ennustamisessa kaytetyt mallit ovat usein suh-
teellisen monimutkaisia Wu & Brynjolfsson (2013), kdytan tassd yhteydessd
mahdollisimman yksinkertaista mallia. Koska raportin tarkoituksena on
tarkastella massadatan kaytettdvyyttd asuntomarkkinoiden ennakoimisessa,
on yksinkertaisella mallilla hyvi aloittaa.

Raportti on jasennelty siten, ettd seuraavassa luvussa esitellddan raportin
kannalta relevanttia aikaisempaa tutkimusta Internet-hakujen kaytostd ta-
louden ennustamisessa ja ennenkaikkea asuntomarkkinoiden ennustamises-
sa. Kolmannessa luvussa esitelldan kaytettava aineisto sekd Google Trends
-palvelu, josta Google-hakuja koskevaa aineistoa saa ilmaiseksi ja hyvin
kayttdjaystavallisessda muodossa. Neljannessd luvussa esittelen raportissa
kaytettdvit empiiriset menetelmat. Viidennessd luvussa esitellddn keskei-
simmat tulokset ja pohditaan hieman niiden tulkintaa. Viimeinen luku
vetdd raportin keskeisimmaét havainnot yhteen.

2 Kirjallisuus

2.1 Internet-haut talouden ennustamisessa

On sanottu, ettd datan maard maailmassa kaksinkertaistuu 18 kuukau-
den vilein. Lisdksi yritysdatan mdard tulee todennakoisesti kasvamaan
muutaman seuraavan vuoden aikana jopa 650 % (Chang et al., 2014).
Valtavien datamadarien kasittely nopeutuu jatkuvasti, joten yhd enemman
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uutta ja entistd reaaliaikaisempaa dataa saadaan niin tutkimuksen kuin
yritystoiminnankin tueksi. Yksi osa tdstd kasvavasta aineistomaaraastd
koostuu ihmisten Internetissad tekemistd hauista. Jokaisella haulla Internetin
kayttdja antaa signaalin omista mieltymyksistddn tai suunnitelmistaan.
Mutta voidaanko tdtd aineistoa kayttda talouden trendien ennakoimises-
sa? Arrow (1987) kutsuu yksittdisten osto- ja myyntipadtosten tutkimista
“nanotaloudeksi”?. Internet-hakujen tutkimisen voidaan ajatella vastaavan
kadytannossa yksittdisten osto- ja myyntipddtosten tutkimista (Wu & Bryn-
jolfsson, 2013).

Vaikka Internet-hakujen kayttd ennustamisessa onkin suhteellisen tuore
ilmid, on tutkimusta ehditty tastd huolimatta julkaista jonkin verran. Ndistd
tutkimuksista ensimmadinen lienee Ettredge et al. (2005), jossa loydetddn
yhteys tyottomyyden ja Internet-hakujen valilld. Yhteyden havaitsemi-
nen on merkittivas, silld aineiston kasvaessa on mahdollista tarkastella
Internet-hakujen kaytt6d myos varsinaisessa ennustamisessa. Ennusta-
mistarkoituksessa Internet-aineistojen kdytto on yleistynyt viime vuosina,
etenkin helposti saatavissa olevien aineistojen ansiosta.

Ensimmaisend varsinaista ennustamista Internet-hakujen avulla tarkas-
tellaan Ginsberg et al. (2009) artikkelissa ”"Detecting influenza epidemics
using search engine query data”, jossa hakuaineistoa kaytetadn influenssa-
epidemioiden ennustamiseen. My6s Polgreen et al. (2008) tarkastelevat
influenssa-epidemioiden ennustamista Internet-hakujen avulla. Tieto influ-
enssa-epidemian levidmisesta julkaistaan viiveelld, joten nopean reagoimi-
sen kannalta on tdrkedd saada ajantasaista tietoa epidemian levidmisesta.
Sekd Ginsberg et al. (2009) ettd Polgreen et al. (2008) osoittavat Internet-
hakujen parantavan influenssa-epidemioiden nykyhetken ennustamista.
Vaikka kumpikaan artikkeleista ei késittele talouden ennustamista, ovat
niissd kdytetyt menetelmét hyvin samankaltaisia usean talouden ennusta-
mista késittelevdn artikkelin kanssa.

Taloustieteessd Choi & Varian (2009a,b) esittelevdt Google-hakuaineiston
mahdollisuuksia talouden nykyhetken ennustamisessa’. Jalkimmainen
artikkeleista toimii ikddn kuin johdatusartikkelina Google Trendsin kayttoon
ennustamistarkoituksessa, kun taas ensimmadinen artikkeleista keskittyy
tyottomyysasteen ennustamiseen Yhdysvalloissa. Choi & Varian (2012) on

2engl. nanoeconomics
3engl. nowcasting
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kaytdnnossa jalostettu versio artikkelista Choi & Varian (2009b). Kaikissa
kolmessa artikkelissa esitellddn Internet-hakujen mahdollisuuksia talouden
indikaattorien ennustamisessa. Ty6ttomyyden lisdksi artikkeleissa ennuste-
taan automyyntid, asuntomyyntid, matkustajamaaria eri matkakohteisiin
sekéd kuluttajaluottamusta.

Wu & Brynjolfsson (2013) kayttdvidt Google-hakuja neljannesvuosittaisten
asuntohintojen ja myyntimairien ennustamiseen. He takastelevat artik-
kelissaan Internet-hakujen kdytt6d asuntohintojen sekd asuntojen myyn-
timddrien ennustamisessa. Wu ja Brynjolfsson huomaavat, ettd Google-
hakujen lisddminen ennusteeseen parantaa etenkin myyntiméaarien ennus-
teita, mutta myo6s hintaennustetta. Absoluuttisella keskivirheelld (MAE)
mitattuna Google-hakuindeksin sisdltdvd ennuste myyntimadaaristd on
keskimaarin 7,1% parempi kuin ennuste ilman hakuindeksia. Wu & Bryn-
jolfsson (2013) menetelmdt noudattelevat pitkidlti Choi & Varian (2012)
esittelemdd menetelmdd. Erotuksena ndissd kahdessa artikkelissa on kuiten-
kin se, ettd Wu & Brynjolfsson (2013) ennustavat nykyhetken lisdksi myos
ldhitulevaisuutta. He my6s huomaavat, ettd heiddn mallinsa ennustaa jopa
paremmin seuraavaa neljannesta kuin nykyhetkea.

McLaren & Shanbhogue (2011) kdyttavat niin ikdadn Google-hauista muo-
dostettua indeksid asuntohintojen sekd ty6ttomyyden ennustamiseen Isossa-
Britanniassa. He havaitsevat artikkelissaan asuntohintojen korreloivan
positiivisesti Google-indeksin kanssa, joka viittaa siihen, ettd Google-
hauissa asunnon ostajien haut olisivat dominoivia. My6s heiddn tuloksensa
osoittavat, ettd Google-indeksin lisddminen parantaa ennustetta perusmal-
liin ndhden. Kyseisessa artikkelissa McLaren ja Shanbhogue tutkivat myos
tyottomyyden ennustamista Google-hauilla. Heiddn havaintonsa mukaan
Google-indeksi parantaa myos tyottomyysennustetta Isossa-Britanniassa.

Myo6s Kulkarni et al. (2009) tarkastelee Yhdysvaltojen asuntomarkkinoita.
Tutkijat havaitsevat Google-indeksin Granger-aiheuttavan* asuntohintoja
tutkimuksessaan, joka késittdd 20 metropolialuetta Standard & Poor’sin
Case & Shiller indeksin mukaan. He havaitsevat myds, ettd Granger-
kausaalisuus ei ole voimassa toiseen suuntaan, eli asuntojen hinnat eivat
Granger-aiheuta Google-indeksid. My6s heiddn tuloksensa antavat viitteitd
Google-hakujen kayttokelpoisuudesta ennusteessa.

4Granger—kausaalisuudella tarkoitetaan, ettd yksi aikasarja auttaa ennustamaan toista
kts. (Granger, 1969).
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Internetin hakutuloksia on kiytetty jonkin verran myos Yhdysvaltojen ja
Isossa-Britannian ulkopuolella, vaikka valtaosa tutkimuksesta onki tehty
nimenomaan yhdysvaltalaisella aineistolla. Esimerkiksi Askitas & Zim-
mermann (2009) kayttdvit Google-hakuja tyottomyyden ennustamiseen
Saksassa, lisdksi Vicente et al. (2015) huomaavat Google-hakujen auttavan
tyottomyyden ennustamisessa Espanjassa.

Tarvonen (2015) tarkastelee asuntomarkkinoiden ennustamista Suomessa
Google-hakujen avulla. Han tarkastelee kerrostaloasuntojen hintojen ja
myyntiméaarien ennustamista yksinkertaisella VAR-mallilla® ja havaitsee,
ettd Google-haut eivdt paranna ennusteita tilastollisesti merkistevalld
tasolla. Lisdksi hdn huomaa, ettd Suomen aineistolla nayttda siltd, etta
Google-haut seuraavat asuntomarkkinoita, eikd padinvastoin, kuten aiemmat
kansainvaliset tutkimukset osoittavat.

Suomessa Tuhkuri (2014) kdyttda Google-dataa Suomen tyottomyysasteen
ennustamisessa. Han havaitsee, ettd Google-indeksin lisddminen ty6ttomyys-
ennusteeseen parantaa nykyhetken ennustetta keskiméédrin 10% ja kain-
nekohdissa 15% absoluuttisella keskivirheelld mitattuna. Lisdksi Tuhkuri
(2016) laajentaa saman ennustemallin késittdmadn koko EU28-alueen.

2.2 Asuntomarkkinoiden ennustaminen

Case & Shiller (1989) havaitsevat asuntomarkkinoiden olevan ennustettavia,
silld ne eivat toimi taysin tehokkaasti. Toisin kuin esimerkiksi osakemarkki-
noilla, asuntomarkkinoilla valtaosa kauppaakayvistad on yksityishenkiloita
ammattimaisten sijoittajien sijasta, lisdksi transaktiokustannukset ovat
huomattavasti osakekauppaa korkeammat, joten esimerkiksi lyhyeksi myy-
minen on haastavampaa. Asuntomarkkinoiden epdtehokkuus mahdollistaa

niiden ennustamisen, silld asuntohinnat eivdt noudattele tdysin satunnais-
kulkua®.

Asuntomarkkinoita on pyritty ennustamaan monella tavalla. Wu &
Brynjolfsson (2013) jakavat namd tavat karkeasti kahteen ryhmaéin. En-
simmadinen tapa on keskittyd asuntojen hintoihin vaikuttaviin tekijoihin,
kuten rakennuskustannuksiin, korkoihin seka kdytettavissd oleviin tuloihin.

>VAR = Vector Autoregressive
6engl. random walk
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He kuitenkin huomauttavat, ettd asuntomarkkinoita selittavat muuttujat
eivdt tdysin selitd asuntomarkkinoiden muutoksia. Toinen paljon kiytetty
tapa on enemman tekninen, jossa keskitytdan asuntohintojen tilastollisiin
ominaisuuksiin. Tdman tyylisissd malleissa oletetaan, ettd asuntohinnat
hakeutuvat pitkalla aikavililld keskiarvoaan kohti”. Asuntohinnoilla voi
kuitenkin olla lyhyella aikavalilld trendikadyttdytymista.

Esimerkiksi Glaeser & Gyourko (2006) loytavit todisteita asuntohintojen
pitkdnaikavilin keskiarvoon hakeutumisesta. Heiddn mukaansa ceteris
paribus viiden vuoden aikana tapahtunut yhden dollarin nousu johtaa
keskimaarin 32 sentin hintojen laskuun seuraavat viisi vuotta. Myds Case &
Shiller (1989) ja Case & Shiller (1990) havaitsevat pitkan aikavalin keskiar-
voon palautumista sekd lyhyen aikavilin trendikayttaytymista.

Téssd raportissa kaytettdva ennustemalli on yksinkertainen aikasarjamalli.
Vaikka useimmat asuntojen hintoja ennustavista malleista ovat suhteellisen
monimutkaisia, ei se valttdmatta takaa niiden paremmuutta. Esimerkiksi
Wu & Brynjolfsson (2013) huomauttavat, ettd yksinkertaisten autoregres-
siivisten mallien on havaittu ennustavan asuntomarkkinoita yhta tarkaisti
kun monimutkaisempienkin mallien. Tdrkein syy yksinkertaisen mallin
valitsemiselle on kuitenkin raportin varsinainen tarkoitus testata, autta-
vatko Google-haut asuntohintojen ennustamisessa Suomessa. Valitsemalla
mahdollisimman yksinkertainen malli, voimme keskittyd uuden datan
toimivuuden tarkasteluun.

Tarkastelen, lisddko Google-hakujen lisiaminen yksinkertaiseen aikasarja-
malliin ennusteen tarkkuutta. Kuten todettu, asuntoja ostavat sekd myyvat
padasiassa yksityishenkil6t. Asunnon osto on suuri paitos, joten sita edeltdd
todennakoisesti selvitystyo liittyen mahdolliseen ostopaédtokseen. Toisaal-
ta asunnon myynnissad kdytetddn suhteellisen usein vilittdjan palveluita.
Tdma todenndkoisesti vahentdd myyjdosapuolen tekemid Internet-hakuja.
Niin ollen Google-hakujen intensiteetin muutoksen voisi olettaa johtuvan
kysynnan tai kiinnostuksen muutoksesta.

7engl. mean reverting
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3 Aineisto

3.1 Asuntomarkkina-aineisto

Asuntomarkkinoita kuvaava aineisto on kerdtty Tilastokeskuksen avoi-
mesta StatFin -tietokannasta. Asuntohintojen kuvaamiseen olen valinnut
reaalisen asuntohintaindeksin, jonka kehitys on esitetty kuvassa 1. Asun-
tohintaindeksin tiedot on kerdtty alunperin Verohallinnon varainsiirto-
veroaineistosta, ja neljannesvuosittainen tilasto sisdltdad noin 2/3 kaikista
tehdyista asuntokaupoista (Tilastokeskus). Reaalisessa asuntohintaindek-
sissd on huomioitu kuluttajahintojen muutokset. Lisdksi hintaindeksiad on
laatukorjattu siten, ettd asuntojen ominaisuuksien erot tasoittuvat. Tassd
raportissa tarkastellaan asuntohintaindeksistd ainoastaan vuoden 2004
jalkeista aikaa, silld Internet-hakuja koskevaa aineistoa ei ole saatavilla en-
nen vuotta 2004. Lisaksi, koska Tilastokeskus ei ole julkaissut ennen vuotta
2010 kuukausittaisia asuntohintaindeksejd, tdytyy pidemman aikavilin
saavuttamiseksi kdyttdd neljannesvuosittaista aineistoa. Kaytettdvassd asun-
tohintaindeksissd perusvuotena on vuosi 2000, jolloin indeksi saa arvon 100.

Kéytettdvd asuntomarkkina-aineisto sisdltdd ainoastaan vanhat osakemuo-
toiset kerrostaloasunnot. Vanhojen kerrostaloasuntojen voidaan ajatella
antavat riittdvdn hyvdn kuvan asuntomarkkinoista, silld niiden osuus
kaikista markkinoilla olevista asunnoista on 45% (Tilastokeskus). Lisdksi
rajaamalla tarkasteltava aineisto ainoastaan vanhoihin kerrostaloasun-
toihin, saadaan kdisiteltdvdstd asuntokannasta huomattavasti homogee-
nisempi kuin tarkasteltaessa kaikkia asuntoja (Oikarinen & Engblom, 2014).

2000-luvulla asunto-osakkeiden hinnat ovat olleet padasiassa nousujohtei-
sia. Globaali finanssikriisi nakyy kuitenkin myd&s asuntojen hinnoissa, kuten
kuvasta 1 huomataan. Asuntojen hinnoissa on nidhtavissa selked kuoppa,
joka alkaa vuonna 2008. Vuodesta 2010 alkaen asuntojen hinnat ovat pysy-
telleet melko vakaina. Kuitenkin esimerkiksi Helsingin asuntohinnat ovat
jatkaneet kasvamistaan myo6s 2010-luvulla.
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Kuva 1: Logaritmi reaalisesta hintaindeksistad, koko maa. Ldhde: Tilastokes-
kus

3.2 Google Trends

Internet-hakuja koskevan aineisto on kerdtty hakukoneyhtié Googlen
ylldpitdmastd Google Trends -palvelusta. Palvelun avulla kayttdja pystyy
vertailemaan eri hakusanojen tai niiden yhdistelmien suosiota verrattuna
muihin kaytettyihin hakusanoihin. Kaikista hakukoneista nimenomaan
Googlen hakuaineiston valinta perustuu ennen kaikkea sen helppoon
saatavuuteen, mutta samalla Google on selvdsti maailman kéytetyin ha-
kukone noin kahden kolmasosan maailmanlaajuisella markkinaosuudella.
Lisdksi Suomessa Googlen osuus kaikista Internet-hauista on arviolta noin
95%3, joten silld on selvisti dominoiva asema Suomessa kaytossi olevista
hakukoneista. Googlen aineisto tarjoaa ndin ollen hyvin kattavan kuvan
suomalaisten tekemistd Internet-hauista.

Google Trends ei kerro todellisista hakumaaristd mitdan, sen sijaan se kertoo

8http://gs.statcounter.com/#search_engine-FI-monthly-201507-201607
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hakusanan tai niiden yhdistelmédn osuudesta kaikkiin samalla alueella
tehtyihin hakuihin ndhden. Jokainen hakusana saa arvon 0 ja 100 valilla,
joka kertoo kyseisen hakusana hakuintensiteetin valitulla maantieteellisella
alueella. Riippuen kaytettdvastd aikavalistd aineistoa on saatavilla pdiva-,
viikko- tai kuukausitasolla. Hakuintensiteetti normalisoidaan nollan ja
sadan vilille siten, ettd hetkelld, jolloin kyseisen hakutermin suosio on
korkeimmillaan, se saa arvon 100. Néain ollen esimerkiksi 20% pudotus
hakuintensiteetissd tarkoittaa todellisten hakuméédrien pudonneen 20%.

Tuhkurin (2016) esitystd mukaillen hakuintensiteetti voidaan esittda seu-
raavasti: Jos hakusanalla k tehdddn yhteensd K; hakua ajanhetkelld ¢ ja
valitulla maantieteelliselld alueella tehdddn kaikilla hakutermeilld yhteensa
G, hakua ajanhetkelld ¢, voidaan hakuintensiteetti esittdd kaavalla

Kt

Gy

I(K,) = x 100 (1)

max(%)
Google Trendsin ensimmadiset havainnot ovat vuoden 2004 tammikuul-
ta, jonka jdlkeen termien intensiteetille on saatavissa sekd viikko- ettd
kuukausitasoinen aikasarja. Koska kdyttimammme asuntohintoja ku-
vaava asuntohointaindeksi on neljannesvuositasolla, pdatin aggregoida
my06s Google-hakuintensiteettid kuvaavan muuttujan neljannesvuositasolle
laskemalla kuukausittaisesta aikasarjasta keskiarvon. Aggregoitua Google-
indeksid kuvaava aikasarja on esitettu kuvassa 1.

Google Trends -aineiston suurin hyoty on sen reaaliaikaisuus. Siind missa
asuntohintaindeksi julkaistaan kuukausi kunkin neljinneksen loppumi-
sen jdlkeen, on Google-aineistosta saatavilla kdytannossd reaaliaikaisesti.
Google-hakujen kaytté ennustamisessa perustuukin juuri néihin julkaisu-
viiveiden erotuksiin; timdn hetken Google-haut voivat antaa signaalin siitd,
mihin suuntaan asuntomarkkinat kehittyvat.

Google-hakuihin liittyy kuitenkin my0s joitain ongelmia. Kuten todettua,
Google Trends ei kerro hakusanojen todellisista hakumaddristd mitaan. Lisdksi
hakuintensiteetin normalisointi johtaa aikaisempien arvojen muuttumiseen
uusien arvojen tullessa, eli kdytdnnossd elokuun arvo tietylle hakusanalle
saattaa olla eri tinddn kuin viikon pddstd. Normalisoinnin hyva puoli on
se, ettd se poistaa kaytdnnossa jokaiseen hakutermiin liittyvan todellisten
hakumdirien kasvavan trendin. Toisaalta normalisointi voi aiheuttaa useim-
mille hakutermeille hieman laskevan trendin, silld uusien hakusanojen
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maard kasvaa jatkuvasti. Tierney & Pan (2012) havaitsee Google-aineiston
aggregoinnin johtavan tiedon osittaiseen havidmiseen.

60
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Kuva 2: Google Indeksi

4 Menetelmait

Tdssd luvussa esiteltivien menetelmien avulla selvitin, onko Google-
hauista apua asuntojen hintojen ennustamisessa Suomessa. Tdssd raportissa
kaytettdivd menetelmd on samankaltainen esimerkiksi Wun ja Brynjolfsso-
nin (2013) kdyttdman kanssa. Lisaksi esimerkiksi menetelmait, joita Tuhkuri
(2016) ja Choi & Varian (2009b) kayttavat ovat hyvin samantyylisid. Kar-
keasti kidytettdva menetelma voidaan jakaa kahteen osaan: muuttujien,
ennenkaikkea Google-indeksin, valintaan seka tilastolliseen testaamiseen.

Asunnon ostoon liittyvit Google-haut kertovan ihmisten mahdollisista asun-
nonostoaikeista tai kiinnostuksesta asunnon ostoa kohtaan. Todennakéisesti
potentiaalinen asunnonostaja selvittdd asunnon ostoon liittyvid asioita
ennen varsinaista asuntokauppaa. Nditd asioita voivat olla esimerkiksi
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asuntondyttdjen etsiminen tai asuntolainojen vertailu ja kilpailutus. Ny-
kydan suuri osa tdstd selvitystyostd tehdddn Internetin vélitykselld, ja ndin
ollen asunnon ostoon liittyvd haku saattaa toimia signaalina esimerkiksi
kiinnostuksesta ostaa asunto. Lisdksi koska Internet-hakuihin ei liity stra-
tegista kdyttaytymistd, voidaan hakujen olettaa olevan rehellinen signaali
kiinnostuksesta tai kysynnéstd jotain asiaa kohtaan (Wu & Brynjolfsson,
2013).

Asunnon ostoprosessiin liittyy siis usein erilaisia aiheeseen liittyvid Internet-
hakuja. Aina ei kuitenkaan ole tdysin selvdd, minkd tyylisid hakusanoja
ihmiset kayttdvit tietoa etsiessddn. Toisaalta asuntomarkkinoilla hakuja
voi tehdd niin asunnon ostoa suunnitteleva kuin asunnon myynnista kiin-
nostunut henkilé. On kuitenkin todennikoistd, ettd asunnon ostamista
suunnittelevat tekevidt enemman aiheeseen liittyvid hakuja (McLaren &
Shanbhogue, 2011). Tarkastellaan ensin, miten tdssd raportissa kaytettava
Google-indeksi on muodostettu.

Toisin kuin esimerkiksi Yhdysvalloissa, Suomessa Google Trends ei tarjoa
valmiita kategorioita’, joten kaytettivd Google-indeksi on muodostettava
yhdistamalld yksittdisid hakusanoja. Kirjallisuudessa on esitelty muuta-
mia strategioita kidytettdvien hakutermien valitsemiseksi. Esimerkiksi
Choi & Varian (2009a,b, 2012) kayttavit valmiita kategorioita Google-
indeksin muodostamiseksi. Toisaalta esimerkiksi Tuhkuri (2016) valitsee
kaytettavat hakusanat omaan asiantuntemukseensa perustuen. Tamin
tavan hyva puoli on siind, ettd tutkija tietdd jokaisen kaytettdvan hakusanan
ja pystyy muuttamaan niitd tarvittaessa. Scott & Varian (2013) esittelevait
automaattisen hakutermien valintamenetelmén, joka hyodyntda Googlen
Correlate-palvelua ja valitsee muuttujan kanssa eniten korreloivia termejd
Google-indeksiin. Eniten korreloivista hakusanoista taytyy kuitenkin pois-
taa sanat, jotka korreloivat ainoastaan sattumalta ennustettavan aikasarjan
kanssa. Brynjolfsson et al. (2015) muodostaa Google-indeksin kyselyyn
pohjautuvalla menetelmalld, jossa vastaajia pyydetddn listaamaan sanoja,
jotka tulevat ensimmaisend mieleen esimerkiksi asunnon ostamisesta. Ndin
pyritddn selvittdimaan, mitka voisivat olla hakusanoja, joita ihmiset todella
kayttavat tietoa etsiessddn.

Tdssd raportissa kayettdvd Google-indeksi on muodostettu omaan har-
kintaan pohjautuen. Google-indeksi on rakennettu siten, ettd olen ensin

9Valmiit kategoriat sisaltavit suuren maaran tiettyyn aihepiiriin liittyvid hakusanoja.
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listannut kaikki mieleeni tulleet mahdollisesti asuntomarkkinoihin liittyvat
hakusanat. Ndistd hakusanoista lopulliseen Google-indeksiin valikoidaan
hakusanat niiden todellisten hakuméédrien mukaan Google Adwordsin avul-
la. Google Adwords on mainostamiseen tarkoitettu palvelu, jonka avulla on
mahdollista vertailla todellisia hakumé&ériad viimeisen kahden vuoden ajalta
kuukausittaisina keskiarvoina.

Lopullinen Google-indeksi muodostetaan 7 hakutermistd, jotka ovat: myyta-
vdt asunnot, asunnot, asunto, asuntolaina, kiinteistonvalittdjad, asuntolainan
korko, asunnon osto. Google-indeksin kehitystd on kuvattu yhdessa reaali-
sen asuntohintaindeksin kanssa kuvassa 1. Kuvan molemmat muuttujat on
esitetty neljannesvuositasolla.

Maantieteellisen alueen rajaaminen Google Trends -palvelussa on mahdollis-
ta. Suomessa maakuntatasoinen aluerajaus on otettu kdyttoon vasta vuonna
2013. Luotettavien tulosten takaamiseksi 12 neljannestd (2013-2016) on
liian lyhyt, joten maantieteellistd rajausta ei voida tdssd yhteydessa kayttaa.
Koska asuntomarkkinoiden alueelliset erot ovat kuitenkin valtavat, on
syytda muodostaa alueellisia Google-indekseja. Maantieteellisen rajauksen
puuttuessa muodostan indeksit kdyttden aluekohtaisia hakutermeja. Esi-
merkiksi pddkaupunkiseutua kuvaavaan Google-indeksiin sisédllytan termit
”Asunnot Kaupunki”’ja "Asunto Kaupunki”, jossa Kaupunki kohdalla on
kukin padkaupunkiseudun kaupungeista.

Muuttuja N pu o min max
Reaalinen asuntohintaindeksi 49 113,5 8,2 133,7 142,1
Google-indeksi 50 52,3 13,0 32,9 84,9

Taulukko 1: Muuttujien tilastollisia tunnuslukuja. Ldhde: Google Trends,
Tilastokeskus ja omat laskelmat

Taulukossa 1 on esitetty perustilastoja molemmista muuttujista. Kuten
kuvasta 1 huomataan muuttujien vilinen korrelaatio ndyttdd olevan hyvin
pientd etenkin tarkastelujakson alussa. Molemmat indeksit ovat hyvin
matalalla vuonna 2009, jonka jalkeen molemmat ldhtevit kasvuun. Sarjojen
vdlinen korrelaatio ndyttaisi olevan hieman parempi tarkasteluperiodin
keskelld ja loppupddssd. Alun korreloimattomuudelle voi olla monia selityk-



Google-haut Suomen asuntojen hintojen ennustajana

sid. Esimerkiksi ihmisten Internet-kayttaytymisen muutos voi olla osittain
syynd muuttuneeseen korrelaatioon.
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Kuva 3: Logaritmi asuntohintaindeksistad sekd Google-indeksi

Tarkastelen muuttujien kovarianssi-stationaarisuutta Dickey & Fuller
(1979) esittelemalld laajennetulla Dickey-Fuller -testilldi. Kummankin
muuttujan kohdalla huomataan, ettd nollahypoteesia yksikkojuuresta ei
pystytd hylkdaamadn. Lisaksi testaan ADF-testilld, sisaltavdtko ensimmadiset
differenssit yksikkojuurta. Testi hylkda nollahypoteesin yksikkojuurista
molempien muuttujien osalta, joka viittaa ensimmadisten differenssien sta-
tionaarisuuteen. Testaan muuttujien mahdollista trendistationaarisuurtta
KPSS-testilla!? (Kwiatkowski et al., 1992). Testin nollahypoteesin mukaan
muuttuja on stationaarinen deterministisen trendin ymparilld. Testi ei
pysty hylkddmaan logaritmisen asuntohintaindeksin trendistationaarisuut-
ta 5% tasolla. Testien perusteella olisi perusteltua kadyttdd muuttujista
ensimmaisia differensseja tasojen sijasta.

10K wiatkowski-Phillips—Schmidt-Shin -testi
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Kuitenkin esimerkiksi Stockin (2001) mukaan differenssin ottaminen ennus-
temallissa ei ole vdlttdmatontd, jos ennustehorisontti on riittdvin lyhyt sekd
tarkasteltava periodi riittdvdn pitkd suhteessa ennustehorisonttiin. Tassd
yhteydessd ennustehorisontti on lyhyt, ja toisaalta my0s sisédllytettdvien
periodien médrd on ennustehoirisonttiin ndhden suuri. Lisdksi Swanson
& White (1997) huomauttavat, ettd stationaarisuuden pohtiminen ei ole
ensisijainen ongelma, jos tarkoituksena on tarkastella mallin aineiston ulko-
puolista ennustekykyad. Naistd syistd johtuen pdatidn kdyttdd molemmista
muuttujista tasoja differenssien sijaan. Aikaisemmin esimerkiksi Wu &
Brynjolfsson (2013) ja Kulkarni et al. (2009) tarkastelevat asuntohintoja
tasomuuttujina. Toisaalta esimerkiksi McLaren & Shanbhogue (2011) tar-
kastelee asuntohintojen ensimmadisid differenssejd.

Aloitan sopivan perusmallin valitsemisen tarkastelemalla reaalisen hin-
taindeksin autokorrelaatio- sekd osittaisautokorrelaatiofunktioita. Ndiden
kuvaajat on esitetty liitteessd 1. Autokorrelaatiofunktio nayttda laskevan
hitaasti, kun taas osittaisautokorrelaatio on tilastollisesti merkitseva ainoas-
taan kaksi ensimmaista viivettd, jonka jdlkeen se ei ole enddn merkitseva.
Autokorrelaatiofunktioiden visuaalinen tarkastelu antaisi tukea AR(2)-
mallin kaytolle (Verbeek, 2008). Autokorrelaatiofunktiot eivdat myoskaan
osoita vahvaa kausittaista kayttdytymista.

My6s yleisimmin kaytetyt informaatiokriteerit, Akaiken infromaatiokritee-
ri (AIC) sekd Schwarzin informaatiokriteeri (BIC), tukevat toisen asteen
autoregressiivisen mallin valintaa. Tarkastelen vield lopuksi valitun mallin
virhetermejd. Liitteessd 2 on esitetty residuaalien autokorrelaatifunktio,
joka ei osoita selvdd autokorrelaatiota milldan viivepituudella.Tarkastelen
vield residuaaleja Ljung—Box (1978) -testin avulla. Nollahypoteesia virhe-
termien riippumattomuudesta ei pystytd hylkdamaan, joka tukee mallin
valintaa.

Edelld esitettyjen syiden johdosta valitsen perusmalliksi toisen asteen au-
toregressiivisen mallin. Kdytannossa tima tarkoittaa, ettd tamédn hetkista
asuntohintaindeksii selitetddn kahden edellisen neljanneksen asuntohin-
taindekseilld. Aikaisemmin McLaren & Shanbhogue (2011) kayttdd niin
ikddn toisen asteen autoregressiivistd mallia. Kaytettdvd perusmalli on
esitetty formaalisti kaavassa 2a.

Google-haut sisdltdvd malli muodostetaan lisdadamailld perusmalliin muo-
dostettu Google-indeksi. Koska Google-indeksi julkaistaan ldhestulkoon
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reaaliajassa, voimme kayttid Google-indeksin!! nykyhetken arvoa x;.

Google-hauista muodostetun indeksin tarkoitus on reaaliaikaisuutensa
ansiosta antaa ennakkoon signaaleja asuntomarkkinoilla tapahtuvista muu-
toksista. Google-indeksilld laajennettu malli on esitetty formaalimmin
kaavassa 2b. Google-indeksin lisddmisen jalkeen mallit estimoidaan QML
(Quasi Maximum Likelhood)-menetelmalla.

Malli (0): log(y;) ~log(v:—1)+log(vi_2) + & (2a)
Malli (1): log(y;) ~ log(yi—1) + 10g(yi—2) + Xt + &4, (2b)

jossa y; on reaalinen asuntohintaindeksi, x; on asuntoihin liittyvistd Google-
hauista muodostettu indeksi ja ¢ on virhetermi.

Mallien estimoinnin jilkeen tarkastelen mallien selitysasteita (R?) seka
informaatiokriteereitd. Keskityn kuitenkin pddasiassa mallien ennustetark-
kuuksien vertailuun.

Ennusteiden tekemiseen kdytetdan ainoastaan silld hetkelld kaytettavissa
olevia arvoja. Kdytannossd tdma tarkoitttaa, ettd nykyhetken ennusteessa
voidaan kayttda edellisen periodin hintaindeksia sekd tdiman hetken Google-
indeksid. Ennusteita vertaillaan muodostamalla nykyhetken ennuste niin
sanotulla "rolling window” -menetelmdlld. Kdytannossa mallia opetetaan
ensin 20 periodia, jonka jdlkeen ennustetaan 21. periodin hintaindeksii.
Seuraavaksi malli estimoidaan uudelleen, tdlld kertaa kdyttden havaintoja
toisesta periodista 21. periodiin. Ndin ollen mallin estimointiin kdytettava
ikkuna siirtyy jokaisen ennusteen jidlkeen yhden askeleen eteenpdin, joten
ikkuna pysyy saman suuruisena koko ajan.

Nykyhetken ennustamisen lisdksi tarkastelen myos ldhitulevaisuuden
ennustamista. Kdytdnnossd menetelmd on tdysin yhtenevd nykyhetken
ennustamisen kanssa, ainoastaan kaytettavissd oleva aineisto on nyt yhden
periodin vanhempaa ennustettavaan periodiin ndihden. Ennustettaessa
yhden periodin tulevaisuuteen kdytettdvissd on nykyhetken Google-indeksi
ja edellisen periodin asuntohintaindeksi. Eli jos ennustettava periodi on
Vr41, kKdytetddn ennusteen tekemiseen x;:td sekd y; ;. Tarkastelen lisdksi
Google-indeksin ja asuntohintaindeksin valistd ristikorrelaatiota sekd

11Google—indeksi on koottu hakusanoista: myytavit asunnot, asunnot, asunto, asuntolaina,
kiinteistonvalittdjd, asuntolainan korko, asunnon osto.



ETLA Raportit - ETLA Reports  No 63

Granger-kausaalisuutta, joiden avulla pyrin selvittimdan Google indeksin
nykyisten ja menneiden arvojen yhteyttd asuntohintaindeksiin.

Mallin ulkopuolisten ennusteiden tarkkuutta verrataan absoluuttisen kes-
kivirheen avulla. Absoluuttinen keskivirhe (MAE) kertoo keskiarvon en-
nusteen ja todellisen arvon vilisestd etdisyydestd. Absoluuttinen keskivirhe
voidaan esittda kaavalla

: (3)

D =Y
Yt

53
MAE = —
Ti:l

jossa ¥; on ennustettu arvo ja y; on todellinen, havaittu arvo.

Mallien ennustevirheiden erotusten tilastollista merkitsevyyttd tarkastel-
laan Diebold-Mariano -testilld (Diebold & Mariano, 1995). Testin nollahy-
poteesi on Hy : d; = 0, jossa d; = e} ; — e ; tarkoittaa kahden mallin virheiden
erotusta. Nollahypoteesin mukaan ennustevirheiden erotus ei eroa mer-
kitsevisti nollasta. Testilld voidaan arvioida parantaako Google-indeksin
lisddminen mallin tarkkuutta tilastollisesti merkitsevilld tavalla.

Vaikka kummassakaan muuttujassa ei esiinny selvisti havaittavaa kausi-
vaihtelua, tarkastelen AR(2)-mallin lisdksi my6s ensimmadisen asteen kausi-
vaihtelu autoregressiiviselld mallilla, jossa asuntohintaindeksid selitetddn
edellisen neljanneksen asuntohintaindeksilld sekd vuodentakaisella asun-
tohintaindeksilla. Kausivaihtelumalli ottaa huomioon my6s mahdolliset
kausivaihtelut. On mahdollista, ettd Google-indeksi selittda asuntohintoja
ainoastaan yhteisen kausivaihtelun takia.

5 Empiiriset tulokset

Taulukossa 2 on esitetty mallien (0) ja (1) tulokset. Ensimmadisessa sarak-
keessa on perusmallin estimoidut tulokset ja toisessa Google-indeksilld
laajennetun mallin tulokset. Kuten taulukoista huomataan Google-indeksi
on molemmissa malleissa tilastollisesti merkitseva selittdja 1% tasolla.
Google-indeksin kerroin on positiivinen, joka tarkoittaa, etta hakujen kasvu
on yhteydessd hinnan nousuun. Kdytannossa kerroin tulkitaan siten, etta
mallissa (1) 1% kasvu Google-indeksissa johtaa noin 0,036% nousuun reaa-
lisessa hintaindeksissa. Perusmallin selitysaste, R?, on jo itsessdan hyvin
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korkea. Google-indeksin lisdédminen malliin parantaa selitysastetta hieman,
mutta tdma ei ole sindlldadn yllatys, silld selitysaste paranee kaytdanndssa
aina kun malliin lisdtdan uusia selittdjia. Selitysasteen kasvaminen kertoo,
ettd Google-indeksilld laajennettu malli selittdd asuntohintaindeksin variaa-
tiota paremmin kuin perusmalli.

Malli (0) (1)

Selittajat

log(vi_1) 1.483** 1.500**
(0.1846) (0.1826)

log(vi—2) —-0.5046™* —0.521**
(0.1921) (0.1924)

Xy 0.0003632*

(0.0001)

Vakio 4- 866*** 4.845***
(0.0926) (0.0939)

Yhteenveto

R? 0.867 0.880

AIC -271.03 —~275.20

BIC -263.47 —-265.75

N 49 49

Semirobustit keskivirheet suluissa
*p<0.10," p<0.05 " p<0.01

Taulukko 2: Mallien (0) ja (1) tulokset

Sekd Akaiken (AIC) ettd Schwarzin (BIC) informaatiokriteerien arvot pie-
nenevit Google-indeksin lisddmisen myotd. Tdstd voidaan paatelld, ettd
Google-indeksi sisdltdd asuntohintaindeksin selittimisen kannalta mer-
kittdvad informaatiota.

Kuvassa 4 on esitetty perusmallin (0) ja Google-indeksilld laajennetun mal-
lin (1) sovitteet, lisdiksi kuvassa on toteutunut reaalinen asuntohintaindeksi.
Kuten kuvasta huomataan, molemmat mallit ndyttdisivat selittdvan asunto-
hintaindeksid melko hyvin. Google-indeksin lisddminen nayttdisi hieman
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parantavan mallin sovitetta, joskaan parannus ei ole silmadmaardisesti kovin
suurta.
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log(Reaalinen asuntohintaindeksi) = ——— Mallin (0) sovite
Mallin (1) sovite

Kuva 4: Mallien sovitteet ja reaalinen asuntohintaindeksi

Tarkkakaan sovite ei valttdimaitta takaa hyvaa ennustetta, joten tarkastellaan
seuraavaksi mallin ulkopuolista ennustekykya. Mallien ulkopuolisen en-
nustekyvyn tutkimiseksi kdytimme aikaisemmin esiteltya “rolling window”
-menetelmdaa. Ennusteet on tehty jokaiselle periodille alkaen 13. periodista,
eli vuoden 2007 ensimmadisestd periodista. Aloitetaan tarkastelemalla, onko
Google-indeksin lisddmisestd hyotyd nykyhetken ennustamisessa.

Kuvassa 5 on esitetty mallien yhden askeleen ennusteet. Kuten kuvasta
huomataan, molempien mallien yhden askeleen ennustekyky nayttda ole-
van melko hyvi. Erot ennustetarkkuudessa ovat silmdmadéraisesti jdlleen
melko pienid, joten tarkastellaan seuraavaksi ennustetarkkuutta hieman
formaalimmin.
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log(Reaalinen asuntohintaindeksi) = ——— Mallin (0) ennuste
Mallin (1) ennuste

Kuva 5: Mallien ennusteet ja reaalinen asuntohintaindeksi

Vertaillaan mallien ennustetarkkuuksia absoluuttisen keskivirheen avulla!?.
Koko ennustejaksolla Google-indeksilld laajennetun mallin absoluuttinen
keskivirhe on pienempi kuin perusmallin. Kdytdnnossd tdma tarkoittaa,
ettd keskimadrin Google-indeksin lisiaminen tarkentaa ennustetta'3. Taulu-
kossa 3 on esitetty ennustejakson absoluuttiset keskivirheet ja niiden erotus.
Keskivirheet on mitattu kaikkien ennusteperiodien virheiden keskiarvona.

Malli (0) (1) A%
MAE 1.12 1,01 -7.5%*

** 5% merkitsevd Diebold—Mariano -testillad

Taulukko 3: Otoksen ulkopuolinen ennustetarkkuus

Vaikka Google-indeksilld laajennetun mallin absoluuttinen virhe onkin kes-

12MAE, Mean Absolute Error
3Johtopaitokset ovat samansuuntaiset, jos kiytetiin keskineliovirhetti (MSE)
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kimddrin pienempi kuin perusmallin, ei se tarkoita, ettd Google-indeksilld
laajennettu malli olisi parempi jokaisella periodilla. Kuvassa 6 on jokai-
sen periodin absoluuttisten virheiden erotus, siten ettd negatiiviset arvot
tarkoittavat mallin (1) virheen olevan pienempi kuin mallin (0). Kuten
huomataan, Google-indeksin lisddminen ei paranna ennustetta jokaisella
ennustetulla periodilla.

Absoluuttisten virheiden erotus

AN

2004q1  2006q1 2008q1 2010q1  2012q1 2014q1 20161
Aika

Kuva 6: Absoluuttisten keskivirheiden erotus

Ennustetarkkuuksien erotusta tarkastellaan Diebold—Mariano -testilla (Die-
bold & Mariano, 1995). Ennustetarkkuuksien erotusten havaitaan olevan
tilastollisesti merkitsevid 5%-tasolla. Erotus on ndin ollen selkedsti tilastol-
lisesti merkitsevd, ja tarkasteltavalla periodilla Google-indeksin voidaan
todeta parantavan ennustetta. Parannukset ovat kuitenkin tilastollisesta
merkitsevyydestd huolimatta suhteellisen pienid. Lisdksi Diebold—Mariano
-testin voima heikkenee, kun otoskoko on pieni.

Aikaisemmin kirjallisuudessa esimerkiksi Kulkarni et al. (2009) huomaavat
Google-indeksin Granger-aiheuttavan asuntohintoja. Tarkastellaan seuraa-
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vaksi ensimmadisen asteen vektori autoregressiivisen mallin (VAR) avulla,
auttaako Google-indeksi seuraavan periodin asuntohintaindeksin ennusta-
misessa. Lisaksi tarkastelen yhden periodin edelld olevan Google-indeksin
ja asuntohintaindeksin vilistd Granger-kausaalisuutta kuten Tuhkuri (2016).
Talloin tarkastellaan todellisuudessa kaytettdvissd olevaa aineistoa, sillad
Google-aineisto on kdytettavissd aikaisemmin kuin hintaindeksi. Grangerin
(Granger, 1969) ei-kausaalisuustestin tulokset on raportoitu taulukossa 4.
Tulokset nayttavat siltd, ettd Google-indeksin ensimmainen viive ei auttaisi
asuntohintaindeksin ennustamisessa. Sen sijaan nykyhetken Google-indeksi
auttaa nykyhetken asuntohintaindeksin ennustamisessa. Asuntohintaindek-
si ei ndytd Granger-aiheuttavan Google-indeksid kummassakaan tapaukses-
sa, joten asuntohintaindeksistd ei ole apua Google-indeksin ennakoimisessa.

VAR(1) VAR(1) viivastetylld Google-indeksilla
Y-+ X XY Y- X X+
x* p-arvo x? p-arvo x* p-arvo  x? p-arvo

2,50 0,286 1,29 0,524 0,15 0,927 10,86 0,004***

Taulukko 4: Muuttujien tilastollisia tunnuslukuja. Lahde: Google Trends,
Tilastokeskus ja omat laskelmat

Wu & Brynjolfsson (2013) huomaavat asuntohintaindeksin nykyhetken kor-
reloivan aikaisempien Google-indeksien kanssa jopa vahvemmin kuin nyky-
hetken Google-indeksien kanssa. Saman ilmi6 havaitaan my6s ty6ttomyytta
ennustettaessa (Tuhkuri, 2014). Taulukossa 5 raportoidut ristikorrelaa-
tiokertoimet kertovat, ettd myos tdimén raportin aineistolla nykyhetken
asuntohintaindeksin kanssa korreloi parhaiten kahden periodin takainen
Google-indeksi. Tdiman mielenkiintoisen havainnon taustalla voi olla muun
muassa ihmisten kadyttdytyminen ennen asunnon ostoa: Asunnon ostoa
suunnitteleva todennékéisesti alkaa hankkimaan tietoa hyvissd ajoin ennen
varsinaisen ostopddtoksen tekemistd. Tdmd viittaa siihen, ettd Google-

indeksistad voisi olla apua my6s tulevaisuuden ennustamisessa (Tuhkuri,
2014).
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Lag -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
CCF 0.62 0.61 0.65 0.63 0.62 0.51 0.46 0.33 0.25

n=40, CCF = ristikorrelaatiofunktion arvo

Taulukko 5: Google-indeksin ja logaritmisen reaalisen asuntohintaindeksin
ristikorrelaatio

Ristikorrelaatiofunktion arvot antavat viitteitd siitd, ettd Google-indeksin
lisddminen malliin voisi parantaa myos ldhitulevaisuuden ennustetta. Tar-
kastellaan seuraavaksi ldhitulevaisuuden ennustamista. Taulukossa 6 on
esitetty mallien ennustevirheet ja niiden erotukset nykyhetken lisdksi
seuraaville kolmelle neljdnnekselle. Ensimmadinen rivi kertoo jo aikaisem-
min tarkastellun nykyhetken ennusteen. Seuraavilla riveilld on esitetty
ldhitulevaisuuden ennustevirheet. Google-indeksin lisddminen néayttaisi
parantavan tulevaisuuden ennusteita jopa enemman kuin nykyhetken
enustetta. Molempien mallien ennustetarkkuus nayttdd heikkenevan mitd
pidemmille tulevaisuuteen ennuste tehdddn. Google-indeksilld laajennetun
mallin ennusteet kuitenkin heikkenevat huomattavasti vahemmain kuin
perusmallin ennustevirheet.
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Malli MAPE A%

T
018,
t+2 E(l); ;gg -24.5%*
s O 0 e

A= absoluuttisten keskivirheiden (MAE) erotus
* ¥ ja *** tarkoittavat tilastollista merkitsevyyttd 10%, 5% ja 1% tasolla Diebold—Mariano
-testilld mitattuna

Taulukko 6: Nykyhetken ja ldahitulevaisuuden ennusteiden prosentuaaliset
absoluuttiset keskivirheet (MAPE) ja niiden erotukset

Tulokset ovat samansuuntaisia, jos perusmallina kédytetdan ensimmadisen
asteen kausivaihtelu-autoregressiivistd mallia. Mallin estimoidut tulokset
sekd ennustevirheiden erotukset on kuvattu liitteessd 3. Tarkastelemalla
mahdollisen kausivaihtelun huomioivaa mallia voimme poissulkea mahdol-
lisuuden yhteisen kausivaihtelun aiheuttamasta korrelaatiosta.

6 Paikaupunkiseutuja muu Suomi

Asuntomarkkinat ovat hyvin erilaiset esimerkiksi padkaupunkiseudulla
verrattuna muuhun Suomeen. Asuntomarkkinoissa on toki suuria eroja esi-
merkiksi kaupunkimaisen ja maaseutumaisen alueen vélilld, toisaalta myos
kaupunkialueiden vélilld on suuria eroja. Olisi mielenkiintoista tarkastella
mallin toimivuutta esimerkiksi kuntatasolla tai suurimpien kaupunkien
tasolla. Kuten aiemmin todettiin Google-aineistoa ei ole saatavilla maantie-
teellisesti rajattuna pienempiin yksikoihin kuin koko Suomi ennen vuotta
2013.

Alueellisten Google-indeksien muodostaminen on kuitenkin mahdollista
esimerkiksi hakusanojen valinnalla. Tekemalld alueellinen jaottelu hakusa-
nojen valinnalla, tulee huomioitua my6s muualta kyseiseen kaupunkiin
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suuntautuva kiinnostus. Ndin ei tapahdu Googlen aluerajausta kaytettdessa,
silld aluerajaus rajaa haut niiden tekopaikan mukaan. Todellisuudessa
helsinkildisid asuntoja etsitddan myos Helsingin ulkopuolelta ja toisaalta
helsinkildiset etsivdt asuntoja my6s muualta kuin Helsingista.

Padkaupunkiseudun Google-indeksi muodostetaan aikaisemmin kuvatulla
tavalla valitsemalla yksittdisid hakusanoja. Asuntomarkkinoita kuvaava
aineisto pddkaupunkiseudulle on valittu samoin kuin aikasemmassa koko
maan tapauksessa, kuitenkin siten, ettd mukana on vain pddkaupunkiseutu.
Lisaksi otos alkaa vuodesta 2005 vuoden 2004 sijaan. Paakaupunkiseudun
Google-indeksi sekd reaalinen asuntohintaindeksi on esitetty kuvassa
7. Muun Suomen Google-indeksi muodostetaan kdyttamalld aikaisem-
paa koko maan Google-indeksid, siten ettd siitd poistetaan kaikki haut,
jotka sisdltavat jonkin sanoista Helsinki, Espoo, Vantaa tai Kauniainen.
Padkaupunkiseudun ja muun Suomen aineistolla kdytdn mallina liitteessd
3 esitettyd kausivaihtelu-AR(1)-mallia.
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Log(Reaalinen asuntohintaindeksi) googleindexPKS

Kuva 7: Padkaupunkiseudun Google-indeksi sekd reaalinen asuntohintain-
deksi



Google-haut Suomen asuntojen hintojen ennustajana

Pddkaupunkiseudun aineistolla estimoiduissa malleissa Google-indeksi
ndyttdd olevan tilastollisesti merkitsevd muuttuja 10% tasolla. Lisdksi
Google-indeksin lisédminen parantaa selitysastetta sekad informaatiokritee-
reitd myos Pdadkaupunkiseudun mallissa. Padkaupunkiseudulle muodostet-
tu Google-indeksi nédyttdisi siis parantavan mallin sovitetta.

Malli (00) (01)

Selittajat

log(v;_1) 1.123** 1.125*
(0.065) (0.063)

log(s-4) —0.141* ~0.145"
(0.0588) (0.052)

X; 0.00051*

(0.00030)

Vakio 4,92 4,89
(0.105) (0.098)

Yhteenveto

R? 0.878 0.885

AIC ~-233.57 ~-236.230

BIC ~-224.65 ~-225.53

N 45 45

Semirobustit keskvirheet suluissa
*p<0.10," p <0.05,™ p<0.01

Taulukko 7: Mallien (00) ja (01) tulokset Pddkaupunkiseudulle

Aivan kuten koko aikaisemmin esitetyssd koko maan mallissa, my0s
pddkaupunkiseudun mallissa mallin ulkopuolinen ennustekyky paranee
Google-indeksin lisddmisen my6td. Absoluuttisella keskivirheelld mitattu-
na nykyhetken ennuste tarkentuu noin 4,8% Google-indeksin lisidmisen
myo6td. Toisin kuin aikaisemmin esitetyssd koko maan mallissa, nyt paran-
nus ei ole Diebold—Mariano -testilld mitattuna tilastollisesti merkitseva.



ETLA Raportit - ETLA Reports  No 63

(o))
2
0
ol
N~
A
©
© -
0
< T T T T T
200591 2008q1 2011q1 2014q1 2017q1
Aika
Log(Reaalinen asuntohintaindeksi) — Mallin (0) ennuste

Mallin (1) ennuste

Kuva 8: Mallien ennusteet ja reaalinen asuntohintaindeksi
pddkaupunkiseudulla

Muulle suomelle estimoidun mallin tulokset ovat samankaltaiset kuin
Padkaupunkiseudun mallissa. Google-indeksin lisddaminen tarkentaa mallin
sovitetta sekd parantaa selitysastetta ja informaatiokriteereitd. Mallin ulko-
puolinen nykyhetken ennuste tarkentuu ldhes 24%, joka on enemman kuin
Padkaupunkiseudun mallissa. Ennusteen tarkentuminen ei kuitenkaan ole
tilastollisesti merkitsevd Diebold—Mariano -testilla.

7 Johtopaitokset

Tarkka asuntohintojen nykyhetken tuntemus on tarkeda esimerkiksi péda-
toksentekijoille ja kiinteistonvdlittdjille. Tdssd raportissa on selvitetty,
auttavatko Google-haut ennustamaan asuntojen hintojen nykyhetked ja
ldhitulevaisuutta. Aikaisemmin Suomen aineistolla Tuhkuri (2014) on
osoittanut Google-aineiston parantavan tyottomyyden nykyhetken ja
ldhitulevaisuuden ennustetta. Taméd on ensimmadinen tutkimus, joka osoit-
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taa ettd Google-aineiston kdyttd parantaa myos asuntohintojen nykyhetken
ennustetta verrattaessa yksinkertaiseen autoregressiiviseen malliin.

Yksinkertaiseen perusmalliin ndhden Google-hauilla laajennetun mallin en-
nustetarkkuus ndyttdd paranevan hieman. Vaikka parannus on tilastollisesti
merkitsevd, on se silti melko pieni. Tulokset kuitenkin osoittavat Google-
aineiston olevan kayttokelpoinen selittdja makrotaloudellisen indikaattorin
ennustamisessa. Tdssd raportissa on selvitetty, onko uudentyylisestd datasta
apua ennustetarkoituksessa, ja ndyttaa siltd, ettd Google-hauista on todella
apua asuntojen hintojen ennakoimisessa. On kuitenkin otettava huomioon,
ettd kadytetyt mallit ovat vield hyvin yksinkertaisia eikad kovin pitkélle me-
nevid johtopditoksia voida vield vetad. Tulokset ovat kuitenkin rohkaisevia
jatkotutkimusta ajatellen.

Tutkimukset (kts. esim. Kulkarni et al., 2009; McLaren & Shanbhogue,
2011; Wu & Brynjolfsson, 2013) ovat osoittaneet, ettd Google-haut voivat
olla hyodyllisid asuntohintoja ennustettaessa. Tdssd raportissa on esitet-
ty vastaavanlaisin menetelmin Google-hakujen auttavan asuntohintojen
ennustamisessa myos Suomessa. Raportissa on osoitettu Google-aineiston
parantavan sekd nykyhetken ettd ldhitulevaisuuden ennustetta. Aikai-
sempien tutkimusten tapaan huomataan, ettd Google-haut auttavat jopa
enemmadn ldhitulevaisuuden kuin nykyhetken ennustamisessa.

Vaikka Google-aineiston voidaan todeta auttavan talouden ennustamisessa,
liittyy siihen silti my6s haasteita. Tdssd tutkimuksessa ei ole esimerkiksi
pohdittu, miten ihmisten Internet-kdyttdytyminen muuttuu ajassa. Varmaa
on, ettd Internetin kayton yleistyttyd ihmisten tapa hakea asioita ja toisaalta
kaytetyt hakusanat ovat muuttuneet. Voikin olla, ettd Google-indeksi, joka
toimii nyt, ei toimi samalla tavalla viiden vuoden pédaasta.
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Liitteet

Liite 1: Reaalisen asuntohintaindeksin autokorrelaatio- ja osittai-
sautokorrelaatiofunktio
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Kuva A1l: Reaalisen asuntohintaindeksin autokorrelaatiofunktio
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Kuva A2: Reaalisen asuntohintaindeksin osittaisautokorrelaatiofunktio
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Liite 2: Estimoidun perusmallin residuaalien autokorrelaatio ja
residuaalien nelibiden autokorrelaatio
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Kuva A3: Perusmallin virhetermin autokorrelaatiofunktio
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Kuva A4: Perusmallin virhetermin nelion autokorrelaatiofunktio
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Liite 3: Kausivaihtelu AR(1)-mallin estimoidut tulokset

Tdssd liitteessd on esitelty estimoidut tulokset kausivaihtelutermin
sisdtdville malleille koko maan aineistolla.

Malli (00): Tog(y;) ~ log(yi—1) +10g(ys—4) + &; (1a)
Malli (01): log(y;) ~1og(yi—1) +10g(yi-a) + X; + &4, (1b)
Malli (0) (1)
Selittajat
log(v,_1) 1.132* 1.138**
(0.0602) (0.0687)
10g(vs_4) ~0.161* ~0.168*
(0.071) (0.0841)
X 0.000473**
(0.000166)
Vakio 4.870™* 4.844**
(0.0896) (0.0900)
Yhteenveto
R? 0.856 0.870
AIC —-264.20 268.63
BIC ~-256.63 ~259.17
N 49 49

*p<0.10,* p <0.05,** p<0.01

Taulukko A1: Mallien (00) ja (01) tulokset koko maan aineistolla
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