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Teil I: Kurzbericht  

Im Konsortialprojekt BMBF hKI-Chemie, gefördert vom Bundesministerium für Bildung und Forschung, 

wurde in Kooperation mit der Universität Duisburg-Essen ein Anwendungsfall für ein "Strategic Risk 

Management"  für die chemische Industrie beartbeitet. Ziel war es, durch die Kombination von 

künstlicher Intelligenz (KI) und menschlicher Expertise, externe Risiken für Unternehmen zu 

identifizieren und zu steuern, um den Unternehmenswert zu steigern. Dieses KI-Modell bietet 

Mehrwert für kleine und mittelständische Unternehmen sowie Großkonzerne in den Bereichen 

Einkauf, Planung, Logistik, Controlling, Risikomanagement, Finanzen und Strategie.  

Dabei wird unter einer humanzentrierten Künstlichen Intelligenz (hKI-Chemie) eine Erweiterung der 

menschlichen Fähigkeiten verstanden, bei der die Kombination von Mensch und KI Aufgaben besser 

erfüllt als einer der beiden allein. Dabei erfolgt die Interaktion zwischen Mensch und Maschine durch 

verschiedene Rückkopplungsschleifen, in denen der Mensch in die Analyse eingreifen oder eine 

Rückmeldung zum Ergebnis geben kann, auf welchem basierend die Maschine dann weiterarbeitet. 

Makroökonomische Turbulenzen und Volatilität an den Finanzmärkten können die Leistungsfähigkeit 

von Unternehmen stark beeinflussen. Die Transparenz darüber, ob eine Veränderung der 

Unternehmensperformance auf eine Veränderung der intrinsischen Wettbewerbsfähigkeit des 

Unternehmens oder auf makroökonomische Rahmenbedingungen zurückzuführen ist, ist eine 

relevante Grundlage für die Planung und strategische Entscheidungen.  

Mit Hilfe eines quantitativen Modells (strategisches „Cash Flow at Risk-Model“), realisiert durch KI, 

können makroökonomische Variablen identifiziert werden, die  Umsatz, Cash Flow und EBITDA 

(Earnings before Interest; Betriebsergebnis vor dem Abzug von Zinsen, Steuern und Abschreibungen) 

eines Unternehmens beeinflussen. Damit würde eine quantitative Erfassung des Exposures (Kennzahl 

für Risiken, denen das Unternehmen ausgesetzt ist) im Verhältnis zu den konjunkturellen 

Schwankungen möglich werden. Die identifizierten Exposure-Koeffizienten (Risikofaktoren) können im 

Rahmen eines Monitoringsystems laufend überprüft und als Information sowie Inputvariable im 

Rahmen von Sensitivitätsanalysen für diverse strategische Entscheidungen verwendet werden. 

Der "Strategic Risk Manager" analysiert große externe Datenmengen im Vergleich zu internen 

Unternehmensdaten und verknüpft diese mit Expertenwissen, um das Risikomanagement zu 

quantifizieren. Ein speziell entwickeltes KI-Modell nutzt dabei Zeitreihenanalysen, um 

Zusammenhänge zwischen tausenden makroökonomischen Parametern und den wichtigsten 

Leistungsindikatoren (Key Performace Indicators,KPIs) eines Unternehmens zu ermitteln und 

berücksichtigt dabei auch die jeweiligen Abhängigkeiten. Die wichtigsten identifizierten 

makroökonomischen Parameter, die die KPIs eines Unternehmens beeinflussen, ermöglichen es, 

gezielte Maßnahmen zur Risikominimierung zu entwickeln. 

Das KI-System arbeitet dabei basierend auf der Basis von zwei Modellen: Ein interaktives Modell 

ermöglicht die direkte Einflussnahme von Experten, während ein autonomes Modell aus Erfahrungen 

lernt und sich mit menschlichem Feedback weiterentwickelt. Der Zugriff auf die Feedbackfunktion ist 

dabei eingeschränkt, um die Genauigkeit und Zuverlässigkeit des Systems zu gewährleisten und eine 

Abhängigkeit von individuellem Fachwissen zu reduzieren. 

Im Rahmen der gemeinsam mit den Konsortialpartnern systematisch und methodisch durchgeführten 

Arbeitsabschnitte wurden umfassende Grundlagen für die Entwicklung und Implementierung 

humanzentrierter KI-Systeme geschaffen. Der Arbeitsschwerpunkt von Evonik war, aufzuzeigen, dass 



 
 

die Interaktion zwischen Mensch und KI im Risikomanagement ein vielversprechender Ansatz ist, um 

Risiken effektiv zu identifizieren und zu minimieren. Von der Anforderungsanalyse über die 

Entwicklung und Erprobung humanzentrierter Mechanismen bis hin zur empirischen Untersuchung 

und Evaluierung wurden alle Schritte sorgfältig geplant und durchgeführt, um sicherzustellen, dass die 

entwickelten Systeme den technischen, rechtlichen, sozialen und psychologischen Anforderungen 

entsprechen. Evonik hat maßgeblich zur Erstellung technischer und sozialer Kriterien für den gesamten 

Lebenszyklus einer humanzentrierten KI in verschiedenen Beiträgen beigetragen. Dabei hat Evonik im 

Rahmen seines „Strategic Risk Management“-Anwendungsfalles die Entwicklung und den Betrieb 

humanzentrierter KI-Systeme über den gesamten Projektzeitraum unterstützt. Dies geschah durch 

regelmäßige technische Austausche, Workshops sowie durch verschiedene Nutzerumfragen und 

Analysen, die auf psychologischen Ansätzen basierten und gemeinsam mit dem Konsortialpartner, der 

Universität Duisburg-Essen, anhand des „Strategic Risk Management“-Use Cases evaluiert wurden. 

Aufbauend auf weiteren Arbeitspaketen hat Evonik zur Entwicklung wiederverwertbarer 

Lösungsmöglichkeiten beigetragen, um die menschliche Expertise besser in die von der KI 

durchgeführte Analyse zu integrieren. Dies umfasste die Erprobung und Evaluierung im Rahmen des 

„Strategic Risk Management“-Use Cases sowie Impulse für verschiedene Interaktionsschleifen zur 

Einbindung der menschlichen Expertise. Abschließend wurde in Zusammenarbeit mit dem Lehrstuhl 

für „Psychologische Forschungsmethoden – Medienbasierte Wissenskonstruktion“ die Wirksamkeit 

der Mechanismen untersucht, um darauf basierend konkrete Gestaltungsempfehlungen für 

Interaktionsprozesse zwischen Mensch und KI formulieren zu können..  

Die Ergebnisse der Zusammenarbeit zwischen der Universität Duisburg-Essen und Evonik Industries AG 

im Rahmen des Projekts sind umfangreich und bieten vielfältige Vorteile für Geschäftsprozesse. Hier 

sind die wichtigsten Nutzen des Strategic Risk Management-Systems zusammengefasst: 

1. Verbesserte strategische Entscheidungsfindung und Planung: Quantifizierung des Einflusses 

makroökonomischer Faktoren auf Finanzkennzahlen, erhöhte Planungsgenauigkeit. 

2. Erhöhte Transparenz und Prognosequalität: Quantifizierung der Auswirkungen konjunktureller 

Schwankungen auf Cash Flow, Umsatz und EBITDA, verbesserte Prognosen für den Kapitalmarkt. 

3. Effektives Risikomanagement: Identifikation und Steuerung der Hauptrisiken zur 

Risikominimierung in den Bereichen Planung, Logistik, Controlling und Risikomanagement. 

4. Optimierung von Investitionsentscheidungen: Bessere Einsicht in die Auswirkungen von 

Risiken auf finanzielle Kennzahlen, fundiertere Investitionsentscheidungen. 

5. Entwicklung robuster Strategien: Simulation verschiedener Marktszenarien zur Anpassung und 

Entwicklung von Unternehmensstrategien. 

6. Verbesserung der Performance: Proaktive Maßnahmen zur Steuerung der 

Unternehmensperformance durch besseres Risikoverständnis. 

7. Integration von Expertenwissen: Einbeziehung von Expertenwissen für eine präzisere 

Prognosegenauigkeit. 

8. Skalierbarkeit und Flexibilität: Intuitive webbasierte Lösung ermöglicht flexible Anpassung an 

verschiedene Benutzer und Geschäftsbereiche. 

9. Kontinuierliche Verbesserung: System lernt aus Feedback und passt sich dynamisch an neue 

Daten und Ereignisse an. 



 
 

Das System bietet strategische Vorteile durch präzise und dynamische Risikoanalyse und kann zur 

langfristigen finanziellen Stabilität und nachhaltigem Wachstum beitragen. Die Ergebnisse sind 

übertragbar und erhöhen die Verwertbarkeit des Systems für andere Unternehmen und Industrien. 

  



 
 

Teil II: Eingehende Darstellung  

1. Aufgabenstellung und Projektergebnisse 

Im Rahmen des Konsortialprojektes BMBF hKI-Chemie, 01IS21023C (hKI-Chemie), wurde gemeinsam 

mit der Universität Duisburg-Essen ein „Strategic Risk Management“ Use Case im Rahmen der 

Chemischen Industrie bearbeitet.  

Der Use Case „Strategic Risk Management“ zielte darauf ab, externe Risiken eines Unternehmens 

durch die Interaktion zwischen KI und Mensch zu identifizieren sowie durch Steuerung zu minimieren. 

Dadurch ergibt sich eine Wertsteigerung für das Unternehmen. Der Mehrwert eines solchen KI-

Modells erstreckt sich für KMU und große Unternehmen gleichermaßen auf mehrere Bereiche: 

Einkauf, Planung, Logistik, Controlling, Risikomanagement, Finanzen und Strategie. 

Das Ziel des KI-Systems "Strategic Risk Manager" ist es, große externe Datenmengen mit internen 

Daten, unter Berücksichtigung der Interdependenzen, zu vergleichen und diese mit vorhandenem 

Expertenwissen zu verknüpfen, um das Potenzial der verfügbaren Informationen zu maximieren und 

somit das Risikomanagement zu quantifizieren. 

Dazu wurde im Rahmen des Projektes ein KI-Modell entwickelt, welches mithilfe von 

Zeitreihenanalysen die Zusammenhänge zwischen mehreren tausend makroökonomischen 

Parametern ermittelt, unter Berücksichtigung der Interdependenzen, und diese in Zusammenhang mit 

den Evonik Umsatz-, Cashflow- und EBITDA-Kennzahlen (KPIs) bringt, um das Risikomanagement durch 

eine Quantifizierung weiter zu optimieren und die Absatz- und Cashflow-Risiken zu minimieren. 

Das Ergebnis sind die Top 5–15 makroökonomischen Parameter, die einen direkten Einfluss auf die 

KPIs von Evonik haben.  

Dadurch lässt sich herleiten, welchen Einfluss die einzelnen Parameter auf die Evonik-KPIs haben und 

es können geeignete Gegenmaßnahmen abgeleitet werden, um die Risiken für Umsatz und Cashflow 

zu reduzieren.  

Mit Hilfe dieses quantitativen KI-Modells ist eine quantitative Erfassung des Evonik Exposure‘s zu den 

konjunkturellen Schwankungen möglich. Die identifizierten Exposure-Koeffizienten (Risikofaktoren) 

können dabei im Rahmen eines Monitoringsystems laufend überprüft und als Information sowie 

Inputvariable im Rahmen von Sensitivitätsanalysen für diverse strategische Entscheidungen verwendet 

werden. U.a. können folgende Kernfragen mit dem Model beantwortet werden: 

1. Wie sehr ist Evonik’s Performance (Umsatz, Cash Flow, EBITDA etc.) durch makroökonomische 

Volatilität gefährdet?  

2. Was sind Evonik’s Hauptrisiken und welchen Beitrag leisten sie zum gesamten Konzernrisiko? 

3. Wie aggregieren sich die individuellen Evonik-Risiken konzernübergreifend, unter 

Berücksichtigung der Interdependenzen und Diversifikation?  

4. Inwieweit können die einzelnen Risiken miteinander verrechnet werden? 

5. Inwieweit hängt das Evonik-Risikolevel von finanziellen und strategischen Entscheidungen ab 

und wie stark wird es davon beeinflusst? 



 
 

Zur Erreichung der Ziele wurde im Rahmen des Projektes ein KI-System entwickelte das auf der Basis 

von zwei Modellen arbeitet: 

1. ein interaktives Modell, das durch direkte menschliche Interaktion, z. B. durch manuelle Anpassung 

von Merkmalen oder Szenarien, funktioniert, sodass menschliche Erkenntnisse direkt in die 

Bewertungsprozesse des Systems einfließen können. 

2. ein autonomes Modell, das sich bei der Erstellung der Ergebnisse auf vorhandene Daten und 

Rückmeldungen aus früheren Bewertungen stützt. Dieses Modell lernt aus verzögerten 

Rückmeldungen, die von Menschen nach dem Eintreten realer Szenarien gegeben werden. Dabei kann 

der Mensch mit unter die einzelnen Parameter positiv oder negativ bewerten und entsprechende 

Kommentare hinterlegen, was die jeweiligen Parameter in weiteren Analysen stärkt oder abschwächt. 

Dabei bekommen nur bestimmten Personen Zugriff zu der Feedbackfunktion, da ein falsches Feedback 

die Genauigkeit und Zuverlässigkeit des Systems untergraben und das System, nach einer bestimmten 

Anzahl an fehlerhaftem Feedback, seinen Zweck nicht mehr erfüllen kann. Damit wäre das 

Unternehmen wieder viel stärker vom individuellen Fachwissen des jeweiligen Anwenders abhängig. 

Im Zuge der Anforderungsanalyse (Arbeitspaket (AP) 1) hat Evonik, im Rahmen von verschiedenen 

Workshops, maßgeblich bei der Definition der technischen, arbeitsrechtlichen und sozialen Kriterien 

für den kompletten Lebenszyklus einer humanzentrierten KI mitgewirkt, wie z.B. im 

„Handlungsleitfaden für die Sozialpartner: Humanzentrierte Künstliche Intelligenz in der chemischen 

Industrie“ 1 ersichtlich. 

Bei der Definition der Entwicklungsmethode (AP2) hat Evonik anhand des Anwendungsfalles „Strategic 

Risk Management“ bei der Planung, Entwicklung und Inbetriebnahme durch den systematischen 

Aufbau des „Strategic Risk Management“-Tools und regelmäßiger technischer Austausche mit dem 

Konsortialpartner Universität Duisburg-Essen wesentlich zur Definition der Entwicklungsmethode 

beigetragen. Dabei hat Evonik die Methode anhand des „Strategic Risk Manager“-Use Cases und 

psychologischer Untersuchungen, gemeinsam mit der Universität Duisburg Essen, evaluiert. 

Dabei waren die wesentlichen Herausforderungen auf der Entwicklungsseite die Erstellung und 

Implementierung der Feedbackschleifen im KI-Modell, wodurch die Analyse des Modells durch den 

Menschen mit beeinflusst werden kann. Auf der Implementierungsseite waren die wesentlichen 

Herausforderungen, die Daten aus den öffentlichen Quellen automatisiert zu laden, das „Machine 

Learning“-Modell auf der internen SAP S/4HANA-Datenbank zu implementieren und die Speicherung 

von zusätzlichen Daten in einer Vektordatenbank im Rahmen eines RAG („Retrieval-Augmented 

Generation“ - "Erzeugung mit Abrufunterstützung"; es handelt sich hierbei um einen Ansatz in der 

Verarbeitung natürlicher Sprache, bei dem ein Modell Informationen aus einer externen Datenquelle 

abruft, um präzisere und kontextuell relevantere Antworten zu generieren) Modells zur Verbesserung 

der Ergebnisse des LLM-Modells („Large Language Modell“ - fortgeschrittenes maschinelles 

Lernmodell, das darauf trainiert ist, menschliche Sprache zu verstehen und zu generieren. Diese 

Modelle sind in der Regel tiefe neuronale Netzwerke, die auf großen Mengen von Textdaten trainiert 

wurden), sodass es in verschiedenen Kontexten relevant, genau und nützlich bleibt. 

Die Anforderungen und Zielsetzungen an das „Risiko-Management-Modell“ waren, ein stabiles KI-

Modell aufzusetzen, das von Nicht-Experten einfach bedient werden kann und bei dem der Mensch zu 

 
1 https://www.vditz.de/service/handlungsleitfaden-humanzentrierte-kuenstliche-intelligenz  

https://www.vditz.de/service/handlungsleitfaden-humanzentrierte-kuenstliche-intelligenz


 
 

einem gewissen Grad in die Analyse eingreifen kann, indem er Parameter manuell beeinflusst, sowie 

ein allgemein stabiles und zuverlässiges (geringes Halluzinationsrisiko) LLM-Modell, das gut 

strukturierte Antworten zu Fragestellungen aus den verschiedenen Risikomanagement-Domänen 

liefert. 

 

Bei der Erforschung und Entwicklung humanzentrierter Mechanismen, welche wiederverwendbare 

Lösungsmöglichkeiten darstellen, um Mensch und KI gemeinsam einzusetzen, hat Evonik im Rahmen 

des „Strategic Risk Manager“-Anwendungsfalls ausschlaggebend durch die Erprobung verschiedener 

Interaktionsansätze zwischen Mensch und Maschine mitgewirkt und die entwickelten hKI-

Mechanismen praktisch erprobt und evaluiert. 

Dabei wurden im Rahmen der Evaluierung der hKI-Mechanismen (AP4) konkrete 

Gestaltungsempfehlungen für Interaktionsprozesse zwischen Mensch und KI erarbeitet, die anhand 

empirischer Untersuchungen des „Strategic Risk Manager“-Anwendungsfalls überprüft wurden. Die 

Ergebnisse lassen sich dabei in drei Kernelemente zusammenfassen: 

1. Mensch und Technik 

a. Erklärbarkeit und Transparenz der KI sind die Grundvoraussetzung für Vertrauen und 

Akzeptanz durch die Beschäftigten. Erklärbarkeit und Transparenz müssen aber auch 

technisch umgesetzt werden und nachvollziehbar sein. •  

b. Um Entscheidungen basierend auf den, durch die KI generierten, Ergebnissen zu 

ermöglichen, sind enge Interaktionsschleifen und stetige Kontrollbefähigung ebenfalls 

wichtige Voraussetzungen. Diese müssen bereits in der Planungsphase ausreichend 

mit berücksichtigt werden. 

c. Wichtig ist dabei, die KI-Anwendungen so zu designen, dass diese die 

Mitarbeiter*innen unterstützen und nicht ersetzen. 

2. Technische und rechtliche Aspekte 

a. Das Risikomanagement sollte auf den jeweiligen Anwendungsfall angepasst sein. 

Häufig kann die KI zumindest teilweise in bestehende Risikobewertungskonzepte 

eingegliedert werden. Die endgültige Bewertung eines Risikos sollte weiterhin bei den 

Beschäftigten liegen.  

b. Den Schutz personenbezogener Daten und die Zweckbindung erhobener Daten gilt es 

zu achten, um Arbeitsüberwachung und Leistungskontrollen vorzubeugen. 

Personenbezogene Daten sollten nur dann erhoben werden, wenn es z. B. aufgrund 

von Arbeitsabläufen und Verantwortungsübernahme notwendig ist.  

c. Haftungsaspekte sollten bereits in der Designphase beachtet werden und die 

Verantwortung stets bei den Beschäftigten liegen.  

d. Digital unterstützende Hilfsmittel müssen so konzipiert sein, dass sie sich in 

bestehende Arbeitsprozesse eingliedern. 

3. Nachhaltigkeit und Werte 

a. Diversität und Fairness sollten in der Konzeptionsphase in jedem Fall mitgedacht 

werden. Bezugspunkte können dabei auch weniger offensichtlich sein – z. B. kann es 

bedeuten, Schriftgrößen für ältere Mitarbeitende anzupassen. Positive Effekte können 

auch durch ein niedrigschwellig gestaltetes KI-System entstehen, dessen Nutzung 

wenig vom Qualifikationsniveau abhängt.  



 
 

b. Ökologisch-nachhaltige Effekte erzielt ein KI-System zum Beispiel durch eine 

Verringerung notwendiger Reisen oder durch passgenaueren Einkauf 

(Ressourcenschonung). Digitale Prozessoptimierung und weitere KI-unterstützte 

Effizienzsteigerungen sollten mit internen Nachhaltigkeitsstrategien verknüpft 

werden. 

Zusätzlich wurde im Rahmen von Nutzerevaluierungen, bei denen die Nutzer zur Bedienung des Tools 

befragt wurden, die Wirksamkeit der Mechanismen evaluiert, um Aufwand und Nutzen gegeneinander 

abwägen zu können. Dabei ging klar hervor, dass die manuellen Eingriffsmöglichkeiten in die Analyse 

den Nutzern einen erheblichen Mehrwert bieten, da sie ihre eigenen maßgeschneiderten Szenarien 

erstellen können und somit das Vertrauen in die Technologie fördern. 

Wesentliche Erkenntnis im Hinblick auf eine weitere Nutzung der Ergebnisse bei Evonik war, dass die 

Akzeptanz und Qualität des Systems wesentlich von der Qualität, Aktualität und Verfügbarkeit der 

Datensätze abhängt, um eine ausreichende Performance des KI-Modells zu ermöglichen. Gleichzeitig 

sind die Nutzerfreundlichkeit sowie Verständlichkeit und Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse 

wesentliche Faktoren, um datengetriebene Entscheidungen zu ermöglichen. Der Nutzung KI-

getriebener Analytik-Tools sollte ein entsprechendes Training vorausgehen, um den Kontext und die 

Funktionsweise der Lösung ausreichend verstanden zu haben. Dabei sollte jedes Unternehmen seinen 

Mitarbeitern ausreichenden Zugang zu Data Basics und Analytics-Trainings ermöglichen, um eine 

datengetrieben Kultur zu fördern. 

Die durchgeführten Arbeiten und Ergebnisse lagen im Rahmen der definierten Arbeitspakete und 

erfüllten weitgehend die vordefinierten Ziele. Allerdings konnte die anvisierte Implementierung des 

Systems nicht im Förderzeitraum bei Evonik erfolgen, wodurch der verfügbare Finanzrahmen nicht 

vollständig ausgeschöpft wurde. Dies betrifft alle Kostenpositionen gleichermaßen.  

2. Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten 

Projektarbeiten 
Die geschilderten Arbeiten haben zu einer industrieübergreifend nutzbaren Lösung beigetragen, die 

das strategische Risikomanagement durch eine Quantifizierung der Risiken verbessern und 

automatisieren soll. Es profitieren unterschiedlichste Akteure von der erarbeiteten Lösung. Der 

Mehrwert der Lösung erstreckt sich dabei gleichermaßen auf KMU(Kleine und Mittelständische 

Unternehmen) und große Unternehmen über mehrere Bereiche hinweg: Einkauf, Planung, Logistik, 

Controlling, Risikomanagement, Finanzen und Strategie, überall dort wo es Sinn macht große 

Datenmengen zu analysieren. Es bietet den Unternehmen die Möglichkeit, ihre Risikoexposition zu 

verstehen, zu überwachen und zu steuern, was eine entscheidende Rolle für den langfristigen 

Unternehmenserfolg spielt. 

Die Angemessenheit der Projektarbeiten zeigt sich in der verbesserten Prognosegenauigkeit und der 

Einbindung menschlicher Expertise, die eine fundierte Entscheidungsfindung ermöglicht und die 

Modelle kontinuierlich optimiert. 

Die wesentlichen Kriterien zum Abgleich des Erfolgs der Arbeiten waren dabei die Genauigkeit der 

Prognosen, die Funktionalität der verschiedenen Funktionen zur Ermittlung von Korrelationen, die 

Verwertbarkeit der mit dem LLM-Modell generierten Antworten zu domänenspezifischen 

Fragestellungen und die Zuverlässigkeit des Systems insgesamt, z.B. keine Ausfälle, aktuelle Daten etc. 



 
 

Wie bei einem Projekt dieses Reifegrades zu erwarten, wies das Projekt verschiedene 

Entwicklungsrisiken auf. Das Kernrisiko betraf die Funktionalität der humanzentrierten 

Rückkopplungsschleifen. Würden diese nicht funktionieren, könnte die Analyse nicht mit KI umgesetzt 

werden bzw. würde diese nicht nachvollziehbare Ergebnisse liefern sowie unrealistische Vorhersagen 

treffen. Ohne das Zusammenwirken in einem Konsortialansatz zwischen Akademie und Industrie wäre 

das Projekt nicht umsetzbar gewesen.  

3. Voraussichtlicher Nutzen, Verwertbarkeit des Ergebnisses 

Der Nutzen und die Verwertbarkeit der Ergebnisse des Projekts, welche im Rahmen der 

Zusammenarbeit zwischen der Universität Duisburg-Essen und Evonik Industries AG entstanden sind, 

sind vielfältig und umfassen mehrere Ebenen der Geschäftsprozesse. Im Folgenden sind die 

wichtigsten Vorteile und Verwertungsmöglichkeiten des Strategic Risk Management-Systems 

dargestellt: 

1. Verbesserte Planung und strategische Entscheidungsfindung: Das System ermöglicht eine 

Quantifizierung des Einflusses makroökonomischer Faktoren auf wesentliche 

Finanzkennzahlen von Evonik. Dadurch können strategische Entscheidungen auf einer soliden 

Datenbasis getroffen und die Planungsgenauigkeit erhöht werden. 

2. Erhöhte Transparenz und Prognosequalität: Durch das Modell können die Auswirkungen 

konjunktureller Schwankungen auf den Cash Flow, Umsatz und EBITDA quantifiziert werden, 

was zu einer verbesserten Prognosequalität für den Kapitalmarkt führt. Dies trägt zur 

Wertsteigerung des Unternehmens bei und kann das Vertrauen von Investoren stärken. 

3. Risikomanagement und -minimierung: Das System identifiziert die Hauptrisiken und deren 

Beitrag zum gesamten Unternehmensrisiko, was eine gezielte Risikosteuerung und 

Minimierung ermöglicht. Dies ist besonders wichtig für die Geschäftsbereiche Planung, 

Logistik, Controlling sowie Risikomanagement. 

4. Optimierung von Investitionsentscheidungen: Das System liefert wichtige Erkenntnisse über 

die Auswirkungen von Risikofaktoren auf wichtige finanzielle Kennzahlen, was zu fundierteren 

Investitionsentscheidungen führt und das Downside-Risiko von geplanten Projekten und 

Investitionen quantifiziert. 

5. Entwicklung robuster Strategien: Durch die Möglichkeit, unterschiedliche Marktszenarien zu 

simulieren, können Unternehmen sich besser auf verschiedene Marktbedingungen 

vorbereiten und ihre Strategien entsprechend anpassen. 

6. Verbesserung der Performance: Das Verständnis der Risikofaktoren ermöglicht es, proaktive 

Maßnahmen zur Steuerung der Unternehmensperformance zu ergreifen, beispielsweise durch 

frühzeitige Preisanpassungen oder verbesserte Hedgingstrategien. 

7. Integration von Expertenwissen: Der "Human in the Loop"-Ansatz stellt sicher, dass das 

System nicht nur datengetrieben ist, sondern auch von einem tiefen Verständnis der 

Marktmechanismen profitiert, was zu einer höheren Prognosegenauigkeit führt. 

8. Skalierbarkeit und Flexibilität: Durch die webbasierte Lösung ist das System intuitiv bedienbar 

und ermöglicht die manuelle Simulation spezifischer Geschäftsbereiche, was eine flexible 

Anpassung an die Bedürfnisse verschiedener Benutzer erlaubt. 

9. Kontinuierliche Verbesserung: Das System lernt aus Feedback und passt sich dynamisch an 

neue Daten und Ereignisse an, was eine kontinuierliche Verbesserung der Vorhersagemodelle 

ermöglicht. 



 
 

Das entwickelte System bietet somit einen strategischen Vorteil, indem es eine genauere und 

dynamische Risikoanalyse und -prognose ermöglicht. Dies trägt zur langfristigen finanziellen Stabilität 

und zum nachhaltigen Wachstum bei. Die Ergebnisse und Methodiken des Projekts können auch auf 

andere Unternehmen und Industrien übertragen werden, was die Verwertbarkeit des Systems 

zusätzlich erhöht. 

4. Fortschritt auf dem Gebiet des Vorhabens bei anderen Stellen 
Evonik hat keine Patentrecherche in dem Sinne betrieben; diese wurde teils durch die Arbeitspakete 

des Konsortialpartners Universität Duisburg-Essen abgedeckt, siehe AP2 Abschlussbericht Universität 

Duisburg-Essen. 

Das vorgestellte Verfahren zur Vorhersage von Businessdaten mittels Nachrichtenartikeln ist 

grundlegend. Usmani et al. [US23]2 entwickelten ein erweitertes Modell, das auf Long Short-Term 

Memory (LSTM) basiert und Finanznachrichten nach Relevanz gewichtet und kategorisiert, um die 

Genauigkeit der Vorhersagen zu verbessern. 

Sie argumentieren, dass durch die Einbeziehung von Nachrichtenkategorien, die der strukturellen 

Hierarchie des Aktienmarktes entsprechen, eine präzisere Vorhersage erzielt werden kann. Ihre 

Ergebnisse anhand des Pakistan Stock Exchange zeigen, dass das WCN-LSTM Modell überlegene 

Leistung im Vergleich zu Basismodellen bietet, insbesondere wenn es mit dem Sentiment-Lexikon 

HIV41 und bestimmten Zeitfenstern kombiniert wird. Jammakamadaka et al. [JQN19] 3entwickeln 

einen multivariaten bayesianische strukturellen Zeitreihenansatz (MBSTS), der Informationen aus 

Finanznachrichten und Twitter-Feeds in die Aktienpreisvorhersage für Portfolios integriert. Sie 

demonstrieren, dass die Einbeziehung von Textmining-Vorhersagen, speziell unter Berücksichtigung 

von Stimmungen (sentiment), die Vorhersagegenauigkeit verbessert. Die Studie hebt die Bedeutung 

von emotionalen Indikatoren in der quantitativen Finanzforschung hervor und zeigt, dass der MBSTS-

Ansatz mit Stimmungsprädiktoren anderen untersuchten Modellen überlegen ist. Ray et al. [RGC21]4 

präsentieren einen hybriden Ansatz, der ebenfalls das bayesianische strukturelle Zeitreihenmodell 

(BST) mit LSTM kombiniert, um den Einfluss von Nachrichtenstimmungen auf kurzfristige 

Aktienpreisvorhersagen zu untersuchen. Ihr Modell, das Daten aus verschiedenen Nachrichtenquellen 

einbezieht, identifiziert Einflusse und ungewöhnliche Aktienpreismuster mit niedrigeren Fehlerraten 

im Vergleich zu traditionellen Methoden. Zheng [Zhe23]5 führt ein Modell basierend auf einem 

Convolutional Neural Network (CNN) und bidirektionalem Long Short-Term Memory (BiLSTM) mit 

einem zweischichtigen Attention-Layer und Sentimentanalyse ein, um die Schlusskurse von Aktien 

vorherzusagen. Diese Methode zeichnet sich durch die Integration von Stimmungsanalysen aus, um 

die Vorhersagegenauigkeit zu erhöhen. Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass dieser Ansatz in Bezug 

auf Genauigkeit und Leistung einen Vorteil bringt. 

 
2 [US23] Shazia Usmani and Jawwad A. Shamsi. Lstm based stock prediction using weighted and categorized 
financial news. PLOS ONE, 18(3):1–27, 03 2023. 
3 [JQN19] Sreenivasa Jammalamadaka, Jinwen Qiu, and Ning Ning. Predicting a stock portfolio with the 
multivariate bayesian structural time series model: Do news or emotions matter? International Journal of 
Artificial Intelligence, 17:81–104, 01 2019. 
4 [RGC21] Paramita Ray, Bhaswati Ganguli, and Amlan Chakrabarti. A hybrid approach of bayesian structural 
time series with lstm to identify the influence of news sentiment on short-term forecasting of stock price. IEEE 
Transactions on Computational Social Systems, PP:1–10, 06 2021. 
5 [Zhe23] Xinyuan Zheng. Stock price prediction based on cnn-bilstm utilizing sentiment analysis and a two-
layer attention mechanism. Advances in Economics, Management and Political Sciences, 47:40–49, 12 2023. 



 
 

Zusammenfassend zeigen diese Studien den vielversprechenden Einsatz von maschinellem Lernen und 

Sentimentanalyse in der Finanzdomäne. Sie unterstreichen die Bedeutung der Einbeziehung von 

Finanznachrichten und Sentiment zur Verbesserung der Aktienpreisvorhersagen und bieten neue 

Perspektiven für quantitative Finanzanalysen. 

5. Erfolgte und geplante Veröffentlichungen des Ergebnisses 
Die Evonik hat an der Erstellung und den Inhalten der Projektwebseite (https://humanzentrierte-

ki.de/) mitgewirkt. Zum derzeitigen Zeitpunkt sind keine weiteren konkreten Schritte geplant. Sollten 

sich jedoch Gelegenheiten ergeben, auf Fachkonferenzen oder anderen Veranstaltungen vorzustellen, 

würde man diese unter Umständen wahrnehmen. 
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