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Bedrohungen und Chancen frihzeitig erkennen — Entwicklung eines
Friuherkennungskonzepts

Early detection of threats and opportunities — Developing an early detection
concept

Rodi Akalan, Siegrun Brink, Annette Icks und Hans-Jurgen Wolter

IfM-Materialien Nr. 303

Zusammenfassung

Der Mittelstand ist derzeit mit vielfaltigen Krisen konfrontiert. Eine friihe Erkennung relevanter
Herausforderungen und Chancen erméglicht es den mittelstdndischen Unternehmen und der
Wirtschaftspolitik, sich darauf vorzubereiten und die geeigneten Rahmenbedingungen zu set-
zen. Gegenwartig erfolgt die Friherkennung zumeist anhand von Konjunkturindikatoren, die
i.d.R. anhand konkreter Zahlenwerte Ruckschlisse auf die zukinftige Wirtschaftsentwicklung
ziehen. Eine systematische Auswertung wirtschaftsrelevanter Textdaten erfolgt nicht. Hier
setzt das in der vorliegenden Studie entwickelte innovative Friiherkennungskonzept an, das
Kl-gestitzt Textdaten aus Medien und Wirtschaft effizient analysiert und Themen extrahiert.
Mithilfe von Praxistests zeigen wir, dass das Konzept zuverlassig funktioniert und relevante
Themen frihzeitig erkennen kann.

Schlagwérter: Friiherkennung, Themen, Topic Modeling, Maschinelles Lernen

Abstract

Currently, SMEs are confronted with several crises. The early detection of relevant threats and
opportunities enables SMEs and economic policymakers to be prepared and set the appropri-
ate framework conditions. Early detection is often based on economic indicators that develop
forecasts with the help of structured data (usually numbers). Moreover, information from text
data is not analysed systematically in current economic indicators. Hence, the present study
develops an innovative early detection concept that efficiently analyses text data from the me-
dia and economy. The Al-based concept can analyse large amounts of text data and extract
relevant topics. With the help of multiple tests with real data, we show that the concept delivers
reliable results and can recognise relevant topics at an early stage.

JEL: M20, O10

Keywords: early detection, topics, topic modeling, machine learning
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1 Einleitung

Mittelstandische Unternehmen finden sich zunehmend im komplexen Span-
nungsfeld sich Uberlagernder Entwicklungen wieder. Krisen wie die Corona-
Pandemie, die Energiekrise oder geopolitische Konflikte bedrohen die wirt-
schaftliche Entwicklung von Unternehmen (vgl. Brink/Icks 2022). Auf der ande-
ren Seite konnen z.B. infolge stetiger Transformationsprozesse im Falle einer
erfolgreichen Umgestaltung der Wirtschaftsstruktur durchaus neue Chancen fur
Unternehmen erwachsen. Beispielhaft genannt sei hier die Entwicklung des
Ruhrgebietes nach Ende der Montanindustrie (vgl. Goch 1999). Veranderungen
des Umfelds — seien sie positiver oder negativer Natur — kdnnen durch externe
Schocks auftreten, die das gesellschaftliche, politische oder wirtschaftliche Sys-
tem erheblich und langfristig storen (vgl. Schubert/ Klein 2020). Beispiele hierfur
sind die globale Finanzkrise ab 2007 oder die Corona-Pandemie ab 2020 (vgl.
Busch-Heizmann et al. 2022). Alternativ konnen anstehende Veranderungen
zunachst ein Randthema sein, um dann uber einen langeren Zeitraum immer
mehr an Bedeutung zu gewinnen (z.B. Strukturwandel, Fachkraftemangel). Die
frUhzeitige Identifikation derartiger Entwicklungen ist einerseits fur die mittel-
standischen Unternehmen wichtig, damit sie sich rechtzeitig auf anstehende
Veranderungen vorbereiten konnen. Sie ist aber andererseits auch Vorausset-
zung dafur, dass die Politik die Ausgestaltung der Mittelstandspolitik antizipativ
anpassen kann.

Auf einzelwirtschaftlicher Ebene versuchen deshalb immer mehr Unternehmen,
ihre Resilienz gegenuber Umfeldveranderungen zu starken (vgl. Schwartz/
Gerstenberger 2020). Neben aktivem Risikomanagement bedeutet dies, Krisen-
situationen fruhzeitig zu erkennen, um darauf zu reagieren. Dabei nutzen Un-
ternehmen bereits verschiedene Methoden zur Krisenfruherkennung, wie bei-
spielsweise die Kennzahlenanalyse (vgl. Giesen 2022). Auch auf gesamtwirt-
schaftlicher Ebene werden haufig makrookonomische Kennzahlen verwendet,
um Entwicklungen fruhzeitig zu identifizieren (vgl. Hinze 2003). So wird bei-
spielsweise die Zinsstrukturkurve als ein Indikator fur die konjunkturelle Entwick-
lung der Wirtschaft genutzt (vgl. Klimonczyk 2016). Bestehende einzelwirt-
schaftliche und gesamtwirtschaftliche Methoden zur Krisenfriherkennung stel-
len zumeist auf eine Kennzahlenanalyse auf aggregierter Ebene ab, ohne Ent-
wicklungen konkret zu benennen. Hier setzt die vorliegende Studie an und stellt
einen innovativen Ansatz zur frihzeitigen Erkennung von mittelstands- und mit-
telstandspolitisch relevanten Themen vor. Dabei greifen wir auf das sog. Text



Mining, eine Vorgehensweise zur effizienten Analyse grolRer Textmengen, zu-
ruck (vgl. Tan 1999).



2 Definition und Analyse existierender Friiherkennungsindikatoren

Angesichts der gesamtwirtschaftlichen Konsequenzen wirtschaftlicher Krisen
wie der Finanzkrise 2008/2009 oder auch der COVID 19-Pandemie 2020/2021
stellt sich die Frage, wie derartige Entwicklungen fruhzeitig erkannt werden kon-
nen. Ein wichtiges Instrument sind dabei Wirtschaftsindikatoren, mit deren Hilfe
okonomische Entwicklungen eingeschatzt und mogliche Trendveranderungen
erkannt werden sollen. Solche Indikatoren lassen sich anhand verschiedener
Kriterien klassifizieren (vgl. Abbildung 1).

Abbildung 1: Merkmale zur Klassifikation von Wirtschaftsindikatoren

Zeitlicher Verlauf Themenfokus

—  Konjunktur
— Friihindikator —  Privater Konsum

(Vorhersage von Entwicklungen mit
zeitlichem Vorlauf) — Welthandel

— Présenzindikator — Finanzsysteme

(Darstellung der gegenwartigen Situation) -  eamhengl

— Spatindikator (zeitlich

. — Risikobewertung
verzégerte Darstellung
von Entwicklungen) — Gewaltsame Konfliktpotenziale
Klassifikation ~  Korruption
von
Datenquelle wlr'ESChafts' Herausgeber
indikatoren

— Staatliche Organisationen
(z.B. Statistisches Bundesamt)

— Internationale Organisationen (OECD,

— Umfragebasierte Indikatoren
IWF)

(z.B. Befragungen)
— Unabhiangige Forschungsinstitute (z.B.
ifo-Insitut, ZEW)

— Realwirtschaftliche Indikatore
(z.B. Arbeitslosenzahlen, BIP,
AuRenhandelsbilanz)

— Unternehmen/Fir ter (z.B.

BlackRock, DHL, Commerzbank)

— Verbande (z.B. Bundesvereinigung Logistik)
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Quelle: IfM Bonn 2023.

Grundsatzlich kann zwischen Frih-, Prasenz- und Spatindikatoren unterschie-
den werden (vgl. Giesen 2002). Wahrend die beiden Letzteren gegenwartige
bzw. zurtckliegende Entwicklungen erfassen, versuchen Fruhindikatoren zu-
kinftige Tendenzen zu antizipieren (vgl. Krystek 2007), weshalb sie fur uns von
besonderem Interesse sind.

Fruherkennung bezeichnet dabei die Moglichkeit, "latente Bedrohungen und
Chancen bereits in einem sehr frihen Stadium ihrer Entwicklung zu erkennen"
(val. Krystek 2007, S. 50). Dabei sind zwei Merkmale fur eine Friherkennung
charakteristisch: Zum einen wird auf "latente" Entwicklungen abgestellt, die



meist verdeckt entstehen und nicht unmittelbar wahrnehmbar sind. Zum ande-
ren ist die Fruhzeitigkeit ein wichtiges Merkmal. Die Fruherkennung soll folglich
eine gewisse Vorhersagekraft fur zukunftige Entwicklungen besitzen.

Bei der Fruherkennung kommen verschiedene Informationssysteme (sog. Fruh-
erkennungssysteme) zum Einsatz, die sich grundsatzlich in zwei Arten untertei-
len lassen (vgl. Krystek 2007): Zum einen sind hier kennzahlenorientierte Frih-
erkennungssysteme zu nennen, die sich auf wirtschaftliche Kennzahlen und
Hochrechnungen fokussieren (vgl. Giesen 2002). Wirtschaftliche Kennzahlen
zeigen jedoch haufig vergangene, bereits eingetretene Entwicklungen an, so
dass kaum eine Fruherkennung latenter Entwicklungen moglich ist (vgl. Krys-
tek/Muller-Stewens 1993). Neben dem kennzahlenorientierten Fruherken-
nungssystemen wird zur Erfassung latenter Entwicklungen auch auf indikator-
basierte Fruherkennungssysteme zurluckgegriffen. Dabei wird versucht, mit
Hilfe von Indikatoren nicht direkt wahrnehmbare Entwicklungen abzubilden (vgl.
Hauff 2009, S.13). Das konnen konjunkturelle Entwicklungen, aber auch die
Entwicklung von Risiken oder des privaten Konsums sowie des Welthandels
sein (vgl. Abbildung 2).

Abbildung 2: Verteilung der Wirtschaftsindikatoren auf Themenbereiche

in %

= Konjunktur = Konsum Risiko Welthandel = Sonstige (Finanzsysteme, Konflikte,
Bdrsenhandel, Korruption)
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Quelle: Eigene Berechnungen basierend auf einer Literaturrecherche.



Als Datenquellen zur Berechnung der Indikatoren werden sowohl realwirtschaft-
liche (z.B. Arbeitslosenzahlen, BIP) als auch umfragebasierte Daten herange-
zogen (z.B. Einkaufsmanagerindex) (vgl. Benner/ Meier 2003). Zu den bekann-
testen umfragebasierten Fruhindikatoren fur die konjunkturelle Entwicklung in
Deutschland zahlt der ifo-Geschaftsklimaindex des ifo-Instituts, der auf einer
Befragung von uber 9.000 Industrie-, Bau- und Einzelunternehmen beruht (vgl.
ifo-Institut 2023). Dieser Indikator setzt sich als geometrisches Mittel aus der
Beurteilung der aktuellen Lage und den Geschaftserwartungen der nachsten
sechs Monate zusammen (vgl. ifo-Institut 2023). Neben dem ifo-Geschafts-
klimaindex zahlt auch der ZEW-Index — auch als ZEW-Konjunkturerwartungen
bekannt — des Leibniz-Zentrums fur Europaische Wirtschaftsforschung zu den
wichtigsten Konjunkturindikatoren fur Deutschland. Dieser Index basiert auf ei-
ner Expertenbefragung von 350 Finanzanalysten aus Banken, Versicherungen
und grofRen Industrieunternehmen, die die aktuelle konjunkturelle Lage und die
zukunftige Entwicklung aus gesamtwirtschaftlicher Sicht einschatzen (vgl. ZEW
2023).

Neben den umfragebasierten Frihindikatoren wie dem ifo-Geschaftsklimaindex
und dem ZEW-Index kombinieren andere Indikatoren die Ergebnisse von Um-
fragen mit statistischen Daten. Die Kombination unterschiedlichster Informatio-
nen hat den Vorteil, dass diese Indikatoren weniger volatil sind (vgl. Hinze
2003). Zu diesen Indikatoren zahlt unter anderem der von der Commerzbank
herausgegebene Early-Bird-Index. Dieser setzt sich aus dem kurzfristigen Re-
alzins, einem Indikator fur die preisliche Wettbewerbsfahigkeit, und dem Ein-
kaufsmanagerindex fur das verarbeitende Gewerbe in den USA zusammen und
bericksichtigt damit die wirtschaftliche Entwicklung Deutschlands und der US-
Konjunktur (vgl. Rossen 2012; Fischer 2014). Neben Forschungsinstituten und
Finanzdienstleistern geben auch internationale Organisationen oder staatliche
Institutionen wie das Statistische Bundesamt eigene Wirtschaftsindikatoren her-
aus. Eine Ubersicht tiber verschiedene Wirtschaftsindikatoren mit dem Themen-
fokus Konjunkturentwicklung, ihre Herausgeber und Datenquellen bietet Uber-
sicht 1 im Anhang.

Es existiert eine Vielzahl von Wirtschaftsindikatoren zur frihzeitigen Identifika-
tion wirtschaftlicher Entwicklungen. Ein wesentlicher Nachteil dieser Art der
Friherkennung ist die Beschrankung der Analyse auf strukturierte Daten. Vor
dem Hintergrund, dass 80 bis 95 % aller Informationen als unstrukturierte Daten
(d.h. Daten in nicht maschinell lesbarem Format wie z.B. Textdaten) vorliegen
(vgl. Berger et al. 2019; Gandomi/ Haider 2015), bleiben folglich eine Vielzahl



von Informationen ungenutzt. Des Weiteren konnen diese Indikatoren konstruk-
tionsbedingt nur zur Prognose von wirtschaftlichen Entwicklungen genutzt wer-
den. Zur Identifizierung konkreter Themen eignen sie sich, eben wegen der
Nichtberucksichtigung von Textdaten, nicht. Das im Folgenden von uns entwi-
ckelte Fruherkennungskonzept basiert daher auf Textdaten. Dadurch kénnen
konkrete Themen als Chancen und Bedrohungen fur den Mittelstand identifiziert
werden, die die zukunftige wirtschaftliche Entwicklung beeinflussen konnten und
damit fur Unternehmen und die Wirtschaftspolitik besonders wichtig sein wer-
den.



3 Methodisches Vorgehen bei der Entwicklung eines Friherkennungs-
konzepts

Die Analyse existierender Wirtschaftsindikatoren hat aufgezeigt, dass unstruk-
turierte Daten in Textform bisher keine besondere Rolle bei der Friherkennung
spielen. Dabei deuten erste Studien das grol3e Informationspotential von Text-
daten an. So hat ein Forschungsprojekt der Europaischen Zentralbank (EZB)
gezeigt, dass Wirtschaftsnachrichten sowohl die aktuelle als auch teilweise die
zukunftige Wirtschaftsentwicklung eines Landes abbilden konnen (vgl. Fer-
rari/Le Mezo 2020). Die EZB-Studie weist nach, dass US-Wirtschaftsnachrich-
ten die, durch die Finanzkrise ausgelOste, Rezession im Jahr 2008 fruhzeitig
angezeigt haben. Auch weitere innovative Fruhindikatoren nutzen Textdaten als
Grundlage fur ihre Vorhersagen. Eine Studie des Internationalen Wahrungs-
fonds (IWF) entwickelte basierend auf Nachrichtendaten in 20 Landern einen
Frahindikator fur mogliche Finanzkrisen (vgl. Huang et al. 2019). Die OECD
nutzte Textdaten von Unternehmenswebseiten, um die grune Transformation
von kleinen und mittleren Unternehmen zu messen (vgl. Ahrend/Menon 2023).
Diese Studienbeispiele unterstreichen die Rolle von Textdaten als wertvolle In-
formationsquelle. Im Kontext der Mittelstandspolitik wurden diese Quellen je-
doch bisher nicht systematisch genutzt. Im weiteren Verlauf dieser Studie wird
uberpruft, inwiefern die Analyse von Textdaten speziell bei der Friherkennung
von mittelstands- und mittelstandspolitisch relevanten Themen behilflich sein
kann.

Die computergestutzte Analyse von Textdaten wird als "Text Mining" bezeichnet
und hat zum Ziel, Informationen aus textbasierten Quellen zu extrahieren (vgl.
Berger et al. 2019). Das Text Mining ist die Grundlage unseres Friherkennungs-
konzepts zur Themenidentifikation, welches im Rahmen von drei wesentlichen
Schritten entwickelt wird (vgl. Abbildung 3).



Abbildung 3: Entwicklungsschritte fur das Friherkennungskonzept

1) Identifikation 2) Topic Modeling zur 3) Auswertung
moglicher Datenquellen Themenidentifikation der Ergebnisse

1. Schritt 2. Schritt
Rohdaten Parameter- Themen + Kontext
Bereinigung Einstellungen —
N =
) Textdaten Gruppllene (=
Begriffe
Plausibilitéts- LDA-Modell- Quant. Analyse
kontrolle training
\_ . . ‘ /\f
4. Schritt 3. Schritt

© IfM Bonn 23 2301 003 s

Quelle: IfM Bonn 2023.

(1) Identifikation moglicher Datenquellen
Eine wertvolle Informationsquelle sind die Medien, die in Studien bereits eine
hohe Vorhersagekraft fir Entwicklungen bewiesen haben (vgl. z.B. Fer-
rari/lLe Mezo 2020). In Bezug auf den Mittelstand sind dabei insbesondere
Wirtschaftsnachrichten und politische Nachrichten von Bedeutung. Die Me-
dienlandschaft hat jedoch eine Vielzahl unterschiedlicher Akteure. So gibt es
neben (unabhangigen) Journalisten, auch Lobbyverbande, Wirtschaftsinsti-
tute, staatliche und nicht staatliche Organisationen, die Nachrichten (z.B. in
Form von Pressemitteilungen) herausgeben. Jede Quelle kann zur Analyse
genutzt werden und bietet das Potential, unterschiedliche Perspektiven in
den Medien zu erfassen. Eine zweite wichtige Datenquelle stellen Unterneh-
mensdaten in Form von Geschaftsberichten grolder Unternehmen dar. Diese
beinhalten einen Chancen- und Risikobericht (Teil des Lageberichts) in wel-
chem die Unternehmen auf zukinftige Entwicklungen in ihren Geschaftsbe-
reichen eingehen (vgl. Kéhlbrandt et al. 2020). Aufgrund ihrer GréRe missen
die meisten mittelstandischen Unternehmen zwar keinen Chancen- und Ri-
sikobericht veroffentlichen. Dennoch kdnnen die angesprochenen Themen
aus den Berichten der veroéffentlichungspflichtigen Unternehmen auch flr
den Mittelstand relevant sein, da der Mittelstand oft in die Wertschépfungs-



ketten groRerer Unternehmen eingebunden ist. Schlielich ist als dritte Da-
tenquelle die Wissenschaft zu nennen. Forschungsthemen kdnnen ein Frih-
indikator fur neue Technologien und Innovationen in der Wirtschaft sein. Ins-
gesamt bietet sich eine breite Datenbasis aus Medien-, Unternehmens-, und
Wissenschaftsinformationen fur das Text Mining an. Dies bietet zum einen
unterschiedliche Perspektiven und ermdglicht auch einen Vergleich der The-
menschwerpunkte. Die unterschiedlichen Daten konnen dabei entweder
uber Datenbanken oder durch Web Scraping (Extrahieren von Text aus In-
ternetseiten) abgerufen werden.

(2) Topic Modeling zur Themenidentifikation
Im Rahmen des Text Minings bietet sich fur unser Forschungsziel der The-
menidentifikation die Analysemethode des Topic Modelings an, welche es
ermaoglicht, aus groflen Textmengen frihzeitig Themenfelder zu extrahieren
(vgl. Berger et al. 2019). Der dabei zugrunde liegende Algorithmus "Latent
Dirichlet Allocation (LDA)" ist ein Wahrscheinlichkeitsmodell, der auf
Worthaufigkeiten und auf dem gemeinsamen Auftreten von Wortern in einem
Dokument basiert (vgl. Blei et al 2003). So kann der LDA-Algorithmus bspw.
in groBRen Textmengen das haufige gemeinsame Auftreten der Begriffe
"Energie"”, "Strom", "Gas", "Energiepreise", "Stromkosten" basierend auf
Wahrscheinlichkeitsberechnungen erkennen und diese entsprechend als ein
zusammengehoriges Themenfeld identifizieren. Der LDA-Algorithmus gehort
zu den Verfahren des unuberwachten Maschinellen Lernens — ein Teilbe-
reich der kunstlichen Intelligenz (vgl. Gumpp/Schneider 2021). Das LDA-ba-
sierte Topic Modeling ist ein iterativer Prozess, der aus vier Phasen besteht:
In der ersten Phase mussen die Rohdaten der Textquelle fur die Analyse
vorbereitet werden, indem irrelevante Textelemente, wie Stoppwdrter, Satz-
zeichen, Zahlen und HTML-Tags entfernt werden. Auf3erdem werden in die-
sem Schritt die Begriffe in Nomen, Verben und Adjektive kategorisiert (vgl.
Berger et al 2019). In der zweiten Phase werden die LDA-Algorithmus Para-
meter eingestellt, die auf statistischen Berechnungen beruhen. Da der LDA-
Algorithmus die Themenanzahl nicht selbststandig bestimmen kann, muss in
dieser Phase zudem die vermutete Anzahl der Themenfelder in einer Daten-
quelle vorab festgelegt werden. Um die Anzahl der Themen naherungsweise
bestimmen zu kdnnen, werden verschiedene Gutetests (wie z.B. der Cohe-
rence Score) genutzt (vgl. Stevens et al. 2012). In der dritten Phase findet
das Modelltraining statt. Anhand von Worthaufigkeiten und Wahrscheinlich-
keitsberechnungen werden Worter innerhalb der Textdaten gruppiert (vgl.
Blei et al. 2003). Das Ergebnis sind Wortgruppen, die wahrscheinlich zu
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einem Themenbereich gehoren. Diese werden in der vierten Phase einem
Plausibilitatscheck unterzogen, der pruft, ob die Worte innerhalb einer
Gruppe zusammen ein sinnvolles Thema ergeben. Je nachdem wie die Be-
urteilung ausfallt, muss eine weitere Iteration des Prozesses durchlaufen
werden, um die Ergebnisse bspw. durch eine bessere Datenvorbereitung
(Phase 1) oder modifizierte LDA-Parameter (Phase 2) zu verbessern. Im
Endergebnis sollten die generierten Wortgruppen sinnvolle Themen erge-
ben, sich nicht zu stark Uberschneiden und inhaltlich die wesentlichen Infor-
mationen aus der Datenquelle abbilden.

(3) Auswertung der Ergebnisse

Im dritten Entwicklungsschritt folgt die Auswertung der Topic Modeling Er-
gebnisse. Hier werden zunachst die Wortgruppen in Themen eingeteilt. An-
schlielfend kommen je nach Datenquelle eine qualitative oder eine quantita-
tive Auswertung in Betracht. Im Rahmen der qualitativen Auswertung kann
z.B. der Kontext der Themen naher untersucht werden. Dazu durchlaufen
die Passagen mit Themenbezug erneut die Topic Modeling-Analyse und es
wird untersucht mit welchen Verben und Adjektiven die Themen beschrieben
werden, sodass ein positives, neutrales, oder negatives Stimmungsbild des
Themenfeldes (Sentiment) erfasst wird. Als weitere qualitative Auswertungs-
moglichkeit bieten sich Expertengesprache an, in welchen die identifizierten
Themen diskutiert werden. Demgegenuber fokussiert sich die quantitative
Auswertung auf die grol3e Datenmenge beim Topic Modeling. Haben die Da-
ten einen Panelcharakter, sind also Uber mehrere Jahre erhebbar, konnen
Analysen uber die zeitliche Entwicklung von Themenfeldern durchgefuhrt
werden. Bei Nachrichtendaten bietet es sich an, die Intensitat der Berichter-
stattung zu einem Thema im Zeitablauf zu beobachten (z.B. die Anzahl der
Berichte zu einem Thema relativ zur Gesamtberichterstattung). Bei Ge-
schaftsberichten kann die Anzahl der Nennungen eines Themas uber die Zeit
Aufschluss Uber dessen Entwicklung geben. Insgesamt kann die zeitliche
Entwicklung als Indikator fur die Wichtigkeit von Themen genutzt werden.
Erhoht sich z.B. die Intensitat der Berichterstattung schlagartig, kann dies ein
Indiz dafurr sein, dass das Thema stark an Bedeutung gewinnt. Sinken die
Nennungen eines Themas uber die Zeit, kann dies ein Hinweis darauf sein,
dass das Thema an Relevanz verliert.
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4 Praxistest des Frilherkennungskonzepts

In diesem Kapitel wird das entwickelte Fruherkennungskonzept einem ersten
Praxistest unterzogen, um zu Uberprufen, ob es mit realen Daten valide Ergeb-
nisse liefert. Als Datenquellen dienen die Chancen- und Risikoberichte von 57
zufallig gezogenen deutschen Unternehmen fur das Geschaftsjahr 2022. Diese
sind uberwiegend dem Verarbeitenden Gewerbe zuzuordnen. Daneben wurden
328 Pressemitteilungen vom Januar 2023 bis Oktober 2023 herangezogen, die
von drei groRen Verbanden in Deutschland, dem Bundesverband der Deut-
schen Industrie (BDI), Verband der Chemischen Industrie (VCI) und dem Zent-
ralverband des Deutschen Handwerks (ZDH) publiziert wurden. Schlief3lich grei-
fen wir noch auf Artikeluberschriften der Wirtschaftsnachrichten fur den Zeit-
raum vom Oktober 2021 bis zum Marz 2022 zuruck. Dieser Zeitraum wurde be-
wusst gewahlt, um die Vorhersagekraft des Fruherkennungskonzepts zu testen.
Insgesamt gehen 4.823 Titel in die Analyse ein. Alle Daten wurden dabei von
den Websites der Unternehmen, Verbanden und Medienanbietern extrahiert. Im
Folgenden werden die Analyseergebnisse je Datenquelle im Detail prasentiert.

In den Chancen- und Risikoberichten der 57 Unternehmen werden die zukunf-
tigen Entwicklungen und Herausforderungen der individuellen Geschaftsberei-
che dargelegt (vgl. Kdhlbrandt et al. 2020). Im ersten Durchlauf der Topic Mo-
deling-Analyse werden zunachst nur die Nomen in den Textdaten analysiert, um
die diskutierten Themenfelder zu identifizieren. Aus den Daten konnten die The-
men "Rohstoffe und Energie", "Klimaschutz", und "Informationssicherheit" als
drei wesentliche Themenfelder extrahiert werden (vgl. Abb. 4)1.

1 Die Benennung der Themenfelder fur alle Datenquellen erfolgte durch die Autoren.
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Abbildung 4: Topic Modeling-Ergebnisse der Unternehmensdaten

Chancen- und Risikoberichte: Identifizierte Themen (Auswahl)

Rohstoffe & Energie Klimaschutz Informationssicherheit
Energie ©3s Strom Umwelt Energieeffizienz o Schutz
i er Angriff
Energieeffizienz Klima o schutz y InfgJithise
Rohstoffe IT Sicherheit

© IfM Bonn 23 2301 004

Quelle: IfM Bonn 2023.

Um den Kontext der Themen besser einzuordnen, wurde anschlieend eine
zweite Topic Modeling-Analyse je Themenfeld durchgefihrt, welches neben No-
men auch Verben und Adjektive berlcksichtigte. Im Themenfeld "Rohstoffe und
Energie" wurde festgestellt, dass Unternehmen Geschaftsrisiken aufgrund von
hohen Energiepreisen sowie von Ressourcenengpassen (beides verursacht
durch den Ukraine-Krieg) sehen. So schreibt die BASF beispielsweise: "Weiter
steigende Energie-, Rohstoffpreise sowie Rohstoffknappheiten bei einigen Pro-
dukten und Wertschopfungsketten, vor allem bedingt durch den Krieg in der Uk-
raine, kdbnnen den Margendruck weiter erhdhen." (vgl. BASF 2022, S. 161). Zum
Thema "Klimaschutz" zeigt die Kontextanalyse zum einen, dass Risiken durch
den Klimawandel diskutiert werden und zum anderen welche aktiven Mal3nah-
men dagegen unternommen werden. So schreibt das Unternehmen Jost, ein
Zulieferer fur die Nutzfahrzeugindustrie, beispielsweise "Wir wollen den Ener-
gieeinsatz und die CO2-Emissionen bei der Herstellung unserer Produkte er-
heblich reduzieren." (vgl. Jost 2022, S. 61). Beim Thema "Informationssicher-
heit" kann festgestellt werden, dass Unternehmen eine zunehmende Bedrohung
durch Cyberkriminalitat feststellen und entsprechend in ihre IT-Sicherheit inves-
tieren. So benennt das Unternehmen Schweizer Electronic, ein Hersteller von
Leiterplatten, "[...] die allgemein beobachtbare Dynamik im Bereich
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Cyberangriffe und Cyberkriminalitat als wesentliche Risiken zu nennen. [...]
Schweizer unternimmt regelmafig technische und organisatorische Malinah-
men, um das Risiko von Beeintrachtigungen, Ausfalle von IT-Systemen, Cy-
berangriffe [...] zu mittigeren." (vgl. Schweizer Electronic 2022, S. 79). Insge-
samt zeigt der Test des Fruherkennungskonzepts mit den 57 Unternehmensda-
ten plausible Ergebnisse, die sich durch die Berichtsinhalte validieren lassen.

Analog zu den Unternehmensberichten werden auch die Verbandspressemittei-
lungen untersucht. Als Topthemen werden hier "Energiekosten", "Fachkraf-
teausbildung”, und "Klimafreundliche Technologien" identifiziert (siehe Abbil-
dung 5).

Abbildung 5: Topic Modeling-Ergebnisse der Verbandspressemitteilungen

Verbandspressemitteilungen: Identifizierte Themen (Auswahl)

Energiekosten Fachkréafteausbildung Klimafreundliche
Energieversorgung Ausbildung Technologien
Stromkosten  Strompreis Bildung Fachkraft Klimaneutralitdt Technologie

T —— Fachkraftesicherung . ' Antrieb
Energiepreis Weiterbildung Klimaziel Wasserstoff

© IfM Bonn 23 2301 005

Quelle: IfM Bonn 2023.

Die Kontextanalyse fur das Thema "Energiekosten” unterstreicht die grof3en Be-
lastungen fur Unternehmen aufgrund stark gestiegener Energiepreise. Das
Thema ,Fachkrafteausbildung” ist ein besonders stark diskutiertes Thema beim
Verband der Handwerksbetriebe. Insbesondere die Ausbildung neuer Fach-
krafte wird als gro3e Aufgabe in der Branche unterstrichen. Beim Themenblock
"Klimafreundliche Technologien" werden verschiedene technologische Ansatze
zur Erreichung der Klimaneutralitat diskutiert, wie alternative Antriebe oder
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Wasserstofftechnologien. Insgesamt liefert auch dieser Konzepttest nachvoll-
ziehbare Ergebnisse.

Im Rahmen der Analyse der Titel der Wirtschaftsnachrichten konnten die The-
men "Energie", "Chipkrise", und "Krieg" als relevante Themenblocke extrahiert
werden (siehe Abbildung 6).

Abbildung 6: Topic Modeling-Ergebnisse der Nachrichtentitel

Wirtschaftsnachrichten-Titel: Identifizierte Themen (Auswahl)

Energie Chipkrise Krieg
Diesel Gas Olpreis Chipmangel Angriff Russland
Chip Halbleiter Konflikt
Chipkrise Krieg

Energie ;
g Energiepreis Ukraine

Strom Invasion

© IfM Bonn 23 2301 006

Quelle: IfM Bonn 2023.

Insgesamt liefern auch die Titel von Wirtschaftsnachrichten plausible Ergeb-
nisse im Rahmen des Konzepttests. Als Auswertungsmethode wird ein quanti-
tativer Ansatz gewahlt, da wir zum einen eine grof3e Datenmenge haben und
zum anderen die inhaltliche Kirze von Titeln eine qualitative Analyse ineffektiv
macht. Dabei soll die zeitliche Entwicklung eines Themas analysiert werden, um
die Vorhersagekraft von Nachrichtentitel zu analysieren. Konkret wird der Fokus
auf das Thema "Energie" gesetzt. Zunachst untersuchen wir, wie sich die Inten-
sitat der Berichterstattung? (d.h. der relative Anteil des Themas Energie an der

Summe Titel mit Thema X im Monat j

2 Intensitt Berichterstattung Thema X im Monat j = Gesamititelanzahl im Monat j
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Gesamtberichterstattung) Uber den betrachteten Zeitraum entwickelt hat (siehe
Abbildung 7).

Abbildung 7: Intensitat der Berichterstattung zum Thema "Energie"

Rel. Anteil an Gesamtbericht-
erstattung 12%

11%
10%
9%
8%
7%
6%
5%
4%
3%
2%

10/2021 11/2021 12/2021 01/2022 02/2022 03/2022  Berichts-
zeitpunkt

© IfM Bonn 23 2301 007

Quelle: IfM Bonn 2023.

Auf den ersten Blick ist zu beobachten, dass sich die Intensitat der Berichter-
stattung zum Thema "Energie" zwischen Oktober 2021 und Februar 2022 zu-
nachst halbiert und dann wieder verdoppelt. Im Endergebnis sich also nur mini-
mal verandert. Diese Veranderungen kdnnen nicht per se einem offensichtli-
chen Ereignis zugeordnet werden und kénnten einem zu erwartenden Grund-
rauschen innerhalb der Daten zugeordnet werden. Lediglich im Marz sieht man
den erwarteten schlagartigen Anstieg der Berichterstattung aufgrund des Ukra-
ine-Krieges.

Eine absolute Betrachtung der Berichterstattungsintensitat ist jedoch nur eine
Seite der Medaille. Auf der anderen Seite kdnnen wir die monatliche Verande-
rung der Berichterstattungsintensitadt zum Thema "Energie" analysieren3. Hier
bietet sich folgendes Bild (siehe Abbildung 8): Interessanterweise beobachten

3 Verdnderung Intensitdt der Berichterstattung zum Thema X =
[Intensitit Berichterstattung Thema X im Monat j]—[Intensitit Berichterstattung Thema X im Monat j—1]

[Intensitat Berichterstattung Thema X im Monat j—1]
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wir den hochsten Anstieg der Berichterstattung zum Thema Energie zum Jah-
reswechsel 2021/2022. Dieser starke Anstieg ist ein Indiz dafur, dass das Ener-
giethema zum Jahreswechsel immens an Bedeutung gewinnt.

Abbildung 8: Monatliche Veranderung der Intensitat der Berichterstattung zum
Thema "Energie"

Veranderung Intensitat
Berichterstattung

140%
120%
100%
80%
60%
40%

20%

% — =
-40%
-60%
10/2021 - 11/2021 - 12/2021 - 01/2022 - 02/2022 - Zeitraume
11/2021 12/2021 01/2022 02/2022 03/2022

© IfM Bonn 23 2301 008 s

Quelle: IfM Bonn 2023.

Um mdgliche Verzerrungen auszuschlie3en, haben wir untersucht, ob beson-
dere Faktoren wie z.B. ein sehr kalter Winter oder eine wichtige OPEC-Entschei-
dung, diesen sprunghaften Anstieg verursacht haben. Dies war nicht der Fall.
Besonders hervorzuheben ist, dass der sprunghafte Anstieg vor dem Ukraine-
Krieg und der resultierenden Energiekrise stattfindet. Das unterstreicht die gute
Qualitat von Nachrichtendaten als Fruhindikator.

Insgesamt zeigt unser Fruherkennungskonzept im Praxistest mit allen drei Da-
tenquellen plausible Ergebnisse. Im nachsten Schritt muss das Konzept mit gro-
Reren Datenmengen getestet werden.
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5 Fazit

Die bisher im Rahmen der Fruherkennung genutzten Verfahren basieren vor
allem auf der Analyse strukturierter Daten. In Textform gebundene Informatio-
nen bleiben zumeist unberucksichtigt. Zur SchlieBung dieser Licke haben wir
im Rahmen der vorliegenden Studie ein Fruherkennungskonzept entwickelt und
erprobt, das in der Lage ist, aus Textquellen effizient Themenfelder zu extrahie-
ren. Der experimentelle Charakter der Studie ermdglichte es uns, das State of
the Art-Verfahren des maschinellen Lernens anzuwenden und fur unser For-
schungsziel zu optimieren. Ein ausgiebiger Praxistest zeigt, dass unser Fruher-
kennungskonzept valide Ergebnisse zur frihzeitigen Erkennung von Themen
und Entwicklungen liefert. Das ermdglicht Mittelstand und Wirtschaftspolitik,
proaktiv auf Veranderungen zu reagieren.

Allerdings konnte sich der Praxistest zwangslaufig nur auf vergangene Ereig-
nisse beziehen, wie z.B. die Sicherheit und Bezahlbarkeit der Energieversor-
gung im Gefolge des Ukraine-Krieges. In einem nachsten Schritt ist zu prufen,
inwieweit sich das Fruherkennungskonzept, dann gespeist aus zusatzlichen,
groReren Datenquellen, tatsachlich auch fur eine echte Vorhersage eignet.
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Anhang
Ubersicht 1:  Auswahl an Konjunkturindikatoren
Indikator Herausgeber Themenfokus Datenquelle | Art
Bruttoinlands- :
produkt (BIP)- Bundesregierung _Konjunktur Modell- Frah
P insgesamt rechnungen
rognose
Early-Bird-Index | Commerzbank Konjunktur Modell- Frih
insgesamt rechnungen
. GFK-Konsum- Einzelne Konjunktur- | Umfrage- .
Konsum (Privat) klima-Index Elemente basiert Frah
Stromver- : . . .
brauchsdaten- ifo Institut Einzelne Konjunktur- ReaIW|'rt- FI‘L.J.h/
Elemente schaftlich Prasenz
Index
/fq-Ggschéﬂs- ifo-Institut _Konjunktur Umfrage- Friih
klimaindex insgesamt basiert
ifo-Institut; Modellrech-
Gemeinschafts- L Konjunktur nungen; Ex- .
IfW Kiel, . Frah
prognose RWI insgesamt pertenbeur-
teilungen
Kiel Trade W Kiel Einzelne Konjunktur- | Realwirt- Frah/
Indicator Elemente schaftlich Prasenz
Passanten- , . .
zahlen Konsum- | IfW Kiel Einzelne Konjunktur- | Realwirt- Prasenz
o Elemente schaftlich
aktivitat
Einkaufsmana- IHS Markit (S&P
. Global); Einzelne Konjunktur- | Umfrage- .
gerindex (Manu- Institute for SUDD El ¢ basiert Frih
facturing PM) nstitute for Supply emente asie
Management (ISM)
Institut fir Mak- Realwirt-
Konjunktur- rookonomie und Konjunktur schaftlich; "
X . Frah
ampel Konjunkturfor- insgesamt Umfrage-
schung (IMK) basiert
KiW-ifo-Mittel- KfW-Bank; Konjunktur Umfrage- .
standsbaro- . : . . Frah
ifo-Institut insgesamt basiert
meter
Auftragsein- Statistisches Einzelne Konjunktur- | Realwirt- Fruh/
génge Bundesamt Elemente schaftlich Prasenz
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Indikator Herausgeber Themenfokus Datenquelle | Art
Bruttoanlage- Statistisches Einzelne Konjunktur- | Realwirt- Fruh/
investitionen Bundesamt Elemente schaftlich Prasenz
L Statistisches Bun- | Einzelne Konjunktur- | Realwirt- Fruh/
Preisindizes X -
desamt Elemente schaftlich Prasenz
AuBBenhandels- | Statistisches Bun- | Einzelne Konjunktur- | Realwirt- Prisenz
bilanz desamt Elemente schaftlich
Gemeldete Statistisches Bun- | Einzelne Konjunktur- | Realwirt- Prasenz
Stellen desamt Elemente schaftlich
LKW-Maut-Fahr- | Statistisches Bun- | Einzelne Konjunktur- | Realwirt- Frah/
leistungsindex desamt Elemente schaftlich Prasenz
. Modellrech-
Arbeitslosen- Statlstls.che's Bun- Einzelne Konjunktur- | nung; Frah/
desamt; weitere . -
quote Institute Elemente Realwirt- Prasenz
schaftlich
ZEW-Index ZEW Mannheim | Konjunktur umfrage- |
insgesamt basiert
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